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refacio

O problema da recuperagéo de irnagens por conteddo tem sido uma 4rea de muito interesse
nos Gltimos anos, com multiplas aplicagdes em diferentes dominios de geragdo de imagens.
Uma classe de imagem onde este problema nfo tem sido resolvido satisfatoriamente refere-
se a classe de Sensoriamento Remoto. Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR) séo
obtidas como combinagio do sensoramento da Terra em multiplas bandas espectrais.

Esta tese aborda o problema da recuperagdo por em conteddo das ISR . Este tipo de
recuperacio parte da caracterizagio do conteddo de uma imagem e uma das suas principais
abordagens considera modelos mateméticos da drea de Processamento de Imagens a ser
abodada nesta tese.

Neste trabalho, abordamos o processo de recuperagio de ISR que utilizando trés re-
cursos principais: padroes de textura e cor como elemento bésico da consulta, uso de
miltiplos modelos matematicos de representagio e caracterizacio do conteddo e um me-
canismo de retroalimentacdo para o processo de consulta.

As principais contribui¢les da tese sdo: (1) uma andlise dos problemas da recuperacio
por conteddo para ISR; (2) a proposta de um modelo para esta recuperaciio; (3) um modelo
e métrica de similaridade baseado no modelo proposto; (4) proposta de implementacio
do processamento das consultas que mostra a viabilidade do modelo.
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Abstract

Content-based retrieval of images is a topic of growing interest given us multiple appli-
cations. One kind of images that have not yet been dealt with satisfactorily are the
so-called Remote Sensing Images. Remote Sensing Tmages (RSI} are a especial type of
image, created by combination of sensoring on different spectral bands .

This work deals with the problem of content-based retrieval of Remote Sensiong Ima-
ges(RSI). It uses the image retrieval approach based on content representation models
from image processing area.

This work presents a content- based image retrieval model for RSI, based on three main
features: patterns of color and texture as basic query concept, use of multiple content
representation models and a feedback relevance machanism. : .

The main contributions os these work are: (1) an analysis of content-based RSI pro-
blems; {2) a proposal of a model for RSI retrieval; (3) a proposal of model and metric for
similarity measure; (4) a proposal of algorithm for processing of content-based queries
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Capitulo 1

Introducao

1.1  Visao Geral do problema

Atualmente, estima-se que 97% de todos os arquivos na Web contém imagens. Com isto,
a recuperacio de imagens baseada em conteido é um topico de crescente interesse. A
possibilidade de recuperar imagens armazenadas em um Banco de Dados, a partir do seu
contetdo abre espagos a miltiplas aplicacfes. Este principio de recuperacao pode ser uti-
lizado em sistemas de processamento de imagens médicas (tomograficas, ecogréaficas,etc)
(57, 72], aplicacbes multimidia [27], Sistemas de Informagdes Geogréficas(3, 5, 53], dentre.
outros. -

O problema da recuperagio de imagens por conteiido apresenta virios desafios em
diversas 4reas, o que implica na necessidade de uma abordagem integradora. A drea de
Bancos de Dados aborda o armazenamento e s indexacio das imagens, assim como a
busca de lingnagens que facilitem as consultas dos ususrios e a expressio do conteido
procurade. Pesquisas realizadas na 4rea de Processamento de Imagens e Reconhecimento
de Padroes visam definir modelos que permitam extrair a informacio de padrdes e objetos
das imagens e a defini¢do de descritores que representem o contetido. Associado a estes
descritores, um outro desafio refere-se & busca de funcdes de similaridade que modelem o
critério humano de percepgdo, em que participam também pesquisadores da drea de Inte-
ligéncia Artificial. Este processo inclui os especialistas dos diversos dominios de aplicacéo
(bidlogos, agrénomos, gedlogos, médicos, etc) para a formalizacio das caracteristicas das
imagens que melhor descrevam seu contetido.

Existem trés abordagens principais em Bancos de Dados, no que tange recuperagio
de imagens pelo conteddo [28, 43]:

e Baseada em alributos: As imagens sio descritas através de atributos alfanuméricos
estruturados, que servermn de base &s consultas. Por exemplo, um campo com uma
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cor predominante se a imagem contiver um quadro, o nome da pessoa se a ima-
gem corresponde a um rosto, Esta abordagem utiliza mecanismos tradicionais de
organizagao e indexagdo de dados {B-frees, listas invertidas, etc). Neste caso, sio
permitidas apenas consultas a partir dos atributos alfanuméricos associados &s ima-
gens

e Baseada em tertos ou "anctada”: O conteddo das imagens € descrite através de
documentos textuais. Uma consulta, neste caso, é processada com téenicas de re-
cuperagao de informagdo. A limitagio desta abordagem estd na ambigitidade e in-
completitude da descri¢io de imagens através da linguagem natural (por exemplo,
dificuldade em descrever texturas) e também nos diferentes vocabuldrios utilizados
por diferentes usudrios.

s Baseada em caracteristicas de contevido: As imagens sio processadas buscando ex-
tracao e indexacgio de suas ceracterisiicas, utilizando técnices da &rea de Processa~
mento de Imagens e Reconhecimento de Padrdes. As caracteristicas incluem cor,
textura,forma, informagdes especificas aos objetos extraidos das imagens, etc. Esta
abordagem permite resolver limitagdes das anteriores mas, em geral, nio consegue -
extrair informacdes seménticas de alto nivel sobre as imagens, sendo recomendsvel .

- sua integragdio com as outras abordagens anteriores.

As duas primeiras abordagens descritas tém sido desenvolvidas fundamentalmente
por pesquisadores das dreas de Bancos de Dados e Recuperacéo de Informagio,e a daltima,
por especialistas da 4rea de Processamento de Tmagens e Reconhecimento de Padrdes
[28]. Nesta tese, o enfoque fundamental concerne a busca de um modelo de recuperagao
por contetido que incremente a efetividade da abordagem baseada em caracteristicas de
conteido.

Quando as abordagens de recuperaciio por contetido consideram as caracteristicas es-
pecificas do dominio das imagens processadas, aumenta-se a efetividade dos resultados
obtidos. Esta especializacdo permite aplicar técnicas e mecanismos de consulta orienta-
dos ao dominio dessas imagens. Estas técnicas exploram, por exemplo, o tipo de carac-
teristicas, a organizacao e disposigio dos objetos relevantes ao seu conteddo, os padroes
de cor, forma e textura, dentre outros. Por exemplo, imagens de células sempre possuem
um objeto central com bordas bem definidas, um ntcleo celular dentro desse objeto e
uma textura do corpo celular altamente relevante para os especialistas. No caso de rostos
humanos as imagens apresentam, geralmente no seu centro, sempre aparece no centro, o
objeto correspondente ao rosto, do qual & sempre possivel extrair pardmetros de forma.

No caso especifico de Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR), néo existem propostas
de grande sucesso para recuperagdo de imagens por contetido que contemplem alguns dos
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aspectos abordados neste trabalho. Estas imagens sio obtidas a partir da detecgao da
emissao de ondas de diferentes fregiiéncias pela superficie da Terra ou da resposta da
superficie da Terra 2 emissio de ondas sobre ela.

Um dos grandes desafios da drea de sensorizmento remoto, para os préximos anos,
refere-se a0 gerenciamento, armazenamento, processamento e recuperacao de volumes im-
portantes de informagdo de imagens. Virios projetos associados 3 observagio e monito-
ramento terrestre visam um incremento significativo da geragio de imagens digitalizadas.
Um exemplo disto € o projeto NASA EOS {Eurth Observation System) [51]. Este cres-
cente volume de informagdo sugere a necessidade de criar mecanismos automatizados que
permitam processamento e anslise de ISR.

ISR séo manipuladas dentro de Bancos de Dados Geograficos (BDG) que se carac-
terizam por gerenciar dados georeferenciados, isto é, relativos & superficie terrestre [50].
As fungGes de um BDG estio centradas no aspecto espacial (localizacBo e geometria),
mas oferecendo poucas facilidades para o gerenciamento efetivo das imagens. Na ver-
dade, BDG tratam imagens como bitmaps sem seméntica conhecida e cabe 20 usudrios
tratar estas imagens 3 parte. Em geral, pouco tem sido feito em BDG para facilitar &
recuperagio das imagens a partir do seu contetddo. Sistemas comerciais oferecem recursos
na abordagem por atributos e certas facilidades para consultas, a partir dos valores dos
pixels no dominio espacial [7]. O processamento adequado de ISR por um BDG deve con-
siderar a introdugdo de facilidades de processamento caracterfstico de Bancos de Dados
de Imagens, permitindo ac BDG uma recuperagéo por contetido. '

Um sistema. de recuperacio por contetdo de imagens, neste contexto, deve ser enten-
dido como uma ferramenta auxiliar no processo de andlise visual ou foto-interpretacgio
realizado pelos especialistas em sensoriamento remoto, na procura de padrdes ou com-
portamentos espaciais similares em diferentes imagens. Neste sentido, tal sistema pode
contribuir 4 solugae do processamento do grande volume de ISR.

A recuperacao por contetdo de ISR, que sio freqlientemente descritas em termos de
textura e cor, apresenta vérios problemas ainda sem solucdo satisfatéria.

Em primeiro lugar, ISR e em particular as imagens LANDSAT, s&o o resultado de
um processo de composicgio artificial de bandas definida pelo usudrio e que produz falsas
cores, isto €, cores que ndo correspondem & visualizacdo real da superficie da Terra. Estas
falsas cores compdem objetos e padrdes muito bem definidos que podem ser processados
manual ou automaticamente. Diferentes especialistas podem criar composicoes diversas
que geram distintas imagens associadas exatamente 3 mesma informaco. Assim sendo, o
que se vé € uma percepcio particular de quem pré-processou a imagem e nao seu contetudo
"real”.

Em segundo lugar, uma propriedade fundamental das ISR é o fato de que seu contetdo
¢ sensivel &s caracteristicas da sua localizacio geografica, as condigdes meteorolégicas do
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momento da sua coleta, assim como a qualidade diferenciada dos dispositivos de senso-
riamento. Este fato faz com que as caracteristicas de conteddo de textura e cor de um
mesmo fenbmeno ou objeto possam aparecer diferentes em imagens produzidas em locais,
momentos e condices diversas.

Um dos problemas mais complexos na recuperagdo por conteddo é a definicio de um
modelo de similaridade que simule a nogdo de similaridade humana. Em terceiro lugar,
no caso das ISR, esta nogho de similaridade depende de vérios fatores como tipo de
composicao de cores utilizada, qualidade das imagens mas, sobretudo, da experiéncia do
especialista. A capacidade de enxergar e discriminar objetos e padrdes dentro de uma
ISR é um processo gradual e demorado. A nogéo de similaridade entre padrdes e textura
de um especialista pode variar no tempo e durante o processo de foto-interpretacio de
uma imagem especifica.

A reducgao do universo do tipo de imagem sendo processada agiliza os resultados do
processo de recuperacdo. No caso das ISR esta redugio do universe pode permitir o em-
prego de tecnicas mais especificas & este tipo de imagens. No entanto, o contetdo das
ISR ¢ altamente complexo, apresentande muliiplas combinagdes de padrdes de textura e
cor. Esta complexidade dificulta seu processamento automatizado e a busca de métodos
efetivos de classificacdo, segmentacdo e interpretagio. Assim, os métodos aplicados no
processamento de uma imagem, em geral, sdo decididos a partir da experiéncia do espe-
cialista e do conteiido apresentado nessa imagem em particular.

1.2 Abordagem da tese

As discussGes apresentadas neste trabalho partem de trés premissas bésicas: (a) nfo existe
um modelo matemdatico universal de descri¢do de contetdo de ISR (da mesma forma que
n&o existe modeto geral do senso de similaridade humano); (b} a ocorréncia de um mesmo
fendmeno em imagens de diferentes locais e tempos, ainda com as alteracées esperadas,
conserva similaridade em textura e cor que permite ao especialista relaciond-las; (c) as
propriedades das ISR e do seu processamento fazem com que a similaridade entre seus
padroes e objetos seja dependente de cada especialista ¢ mutével no tempo.

Dadas estas premissas, a principal contribui¢io da tese consiste da apresentacio de
um modelo para recuperagdo por conteddo. Este modelo é baseado em trés conceitos:

e O uso de padrdes como parimetro de contetido para as consultas.

e A utilizagdo simultdnea de vérios modelos de representacic para descrever e recu-
perar o contetdo de uma imagem.

e A possibilidade de retroalimentagio (feedbuck) pelo usudrio para refinar padrdes e
similaridades.
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O padrao é o conceito fundamental para uma consulta. Um padridoe é definido como
um conjunto de amostras de diferentes imagens associado a uma mesma entidade ou
fenbmeno do mundo real. O objetivo de uma consulta entdo é recuperar as imagens gue
contenham regides similares a esta definicio de padrio.

O segundo elemento da proposta é o uso de miiltiplos modelos de representaciaoc
do contetddo. Um modelo de representacio é definido como um modelo matematico
que permite descrever uma determinada caracteristica de contetido e sobre o qual se
define algum critério de similaridade. A proposta da tese considera ¢ uso simultdneo de
varios modelos, de maneira tal que o resultado final do sistema considere 2 contribuicdo
colaborativa de todos eles. O objetivo desta abordagem é tentar explorar as capacidades de
caracteriza¢éo de textura e cor de diferentes modelos, efetivos em determinados padries,
mas gue por outro lado ndo conseguem ser universais.

O terceiro elemento apresentado pelo modelo é um mecanismo de retroalimentacac.
No modelo proposto, uma consulta é entendida como um processo iterativo de refinamento
da resposta. A cada iteragdo, o usudrio avalia a resposta que o sistema oferece para sua
consulta (baseada em padrdes). O mecanismo de retroalimentagdo proposto permite ao
usudrio refinar sua defini¢do sobre os padrées, refinando também a nocao de similaridade.
Este mecanismo deve conduzir a um processo de convergéncia entre o especialista ¢ o
sisterna na busca de um resultado adequado da consulta.

1.3 Contribuigdes e organizacdo do texto

Considerando os problemas apresentados anteriormente e a abordagem seguida, as prin-
cipais contribuictes desta tese sio:

e Estudo dos problemas e particularidades das ISR visando sua recuperacido por
contetdo.

e Defini¢do de um modelo de recuperacio por contetido para ISR que considere estas
caracteristicas, assim como as particularidades do processamento destas imagens
pelos especialistas.

e Definigic de um modelo e métrica de similaridade baseadas no uso de mualtiplas
representa¢tes de conteddo, cujos resultados sdo refinados iterativamente a partir
da retroalimentacio (feedback) de cada especialista.

¢ Uma proposta de implementagio do modelo que mostre a viabilidade de sua uti-
lizagao.

O texto estd organizado da seguinte forma:
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O capitulo 2 apresenta a base teérica necesséria ac entendimento do texto - modelos,
descritores de contetdo e propostas de sistemas.

o O capitulo 3 analisa problemas relativos & descrigic de ISR e a busca por contetdo
deste tipo de imagens.

# O capftulo 4 descreve a solucdo dos problemas levantados no capitulo 3 apresentando
o modelo proposto de recuperacio por contetdo.

]

O capftulo 5 apresenta uma arquitetura de implementagio do modelo, apresentado
no capitulo 4, e inclui diferentes algoritmos de processamento de uma consulia
baseado em miltiplos modelos, incluindo sua otimizacio.

&

O capitulo 6 descreve brevemente uma implementagio de parte da proposta do
capitulo 5.

@

O capitulo 7 contém conclusdes e extensdes.



Capitulo 2

A recuperacao de imagens baseada
em conteudo

2.1 Introducao

A introducdo de facilidades em um SGBD para recuperacio de imagens por contetdo
introduz mudangas e impactos nos sets diferentes médulos. Existemn duas etapas fun-
damentais em um Sistema de Bancos de Dados de Imagens que o tornam diferente de
um SGBD padrao: a insercdo de imagens e a realizacio das consultas. Este processo é
ilustrado na figura 2.1.

No momento da insercio de cada imagem, diferentes processamentos devem ser rea-
lizados para extrair as caracteristicas de conteddo consideradas relevantes. Estas carac-
teristicas sao representagdes compactas, geralmente vetores de valores, que sao utiliza-
dos para sua indexacio. As estruturas de indexacfo visam em geral organizar as repre-
sentagses de forma a suportar facilimente o cdleulo da distancia ou similaridade entre estes
vetores.

A consulta consiste em estabelecer uma descricio, a partir de diferentes recursos ofe-
recidos, das propriedades desejadas na imagem alvo. Em seguida, & realizado um proces-
samento dessa descricdo, que pode incluir técnicas de processarmento de imagens, gerando
uma representagde do tipo de imagem procurada. Esta representacio ¢ utilizada na etapa
de processamento da consulta que utiliza as estruturas de indices j4 criadas.

Neste processo, os principais problemas a serem considerados, discutidos nas préximas
secdes, SAo:

e Definicdo de caracteristicas de contetido relevantes e estruturas de representacio
{secdo 2.2)
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Figura 2.1: Processo de recﬁpéra@o por contelddo em um Banco de Dados de Tmagens.

¢ Definicio de critérios de similaridade entre imagens {secdo 2.3)
e Modelos de consulta com suporte para caracteristicas de conteido (secdo 2.4}

s Hstruturas de indice para caracteristicas de contetido (secio 2.5)

2.2 Definicao de caracteristicas de contetido e estru-
turas de representacao

O primeire problema em um sisterna de busca por contetido é definir quais as carac-
teristicas de contelido relevantes para a aplicagio ou para o tipo de imagem que se de-
seja recuperar. Em geral, quanto mais abrangentes forem consideradas as imagens e seu
contetude, menos precisos sao os resultados obtidos. Diferentes tipos de imagens, assim
como diferentes aplicacbes, determinam as caracteristicas do conteido relevantes na in-
terpretacao.

Cada "familia”de caracterfsticas de contetido esté associada a um grupo de algorit-
mos de processamento de imagens para extrair valores que simplifiquem e descrevam essa
caracteristica de conteido. Estes descritores, em geral, sdo representados por veto-
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res definidos em um espaco multidimensional denominadso Espaco de Caracteristicas.
Muitos dos algoritmos de processamento baselam-se em modelos matemsticos ndo exa
tos das caracteristicas de contedide (por exemplo, textura). Ao mesmo tempo, em uma
consulta, a descricio da caracteristica procurada é também imprecisa. Desta forma, o
mecanismo tradicional de casamento exato ndo pode ser aplicado, o que exige a defini¢io
de medidas de similaridade nestes espacos.

Algoritmos de processamento ou de extracio de um descritor devem ser associados
a critérios de similaridade, que sio em geral dependendes de métricas de distancia.
Estes algoritmos ndo devem ser computacionalmente caros pois serio utilizados na etapa
de consulta, no processo de extragéo (idealmente em tempo real) da informacéo relativa
a descrigdo do contetdo das imagens procuradas.

U descritor associado a uma caracteristica é global quando descreve toda 2 ima-
gem e local quando considera a descrigio da caracteristica em uma regifio ou objetos da
imagem. Neste ultimo caso, miltiplos descritores sdo associados a uma mesma imagem
descrevende as caracteristicas dos seus objetos ou regides. Para a descricio local é ne-
cessario aplicar técnicas de segmentacio e/ou classificacio que identifiquem as diferentes
regides de interesse. ,

As segbes 2.6 e 2.7 apresentam algumas técnicas para a anélise e caracterizagdo de
imagens associadas & textura e cor.

2.3 Definicao de critérios de similaridade

Como mencionado anteriormente, a relacéo entre descritores de uma mesma caracteristica
de contetdo ndo pode se basear em um casamento exato de similaridade e, portanto, &
preciso introduzir medidas de similaridade alternativas. Um dos desafios, neste sentido,
refere-se & busca de descritores de contetido que modelem a percepcdo humana de simila-
ridade. De fato, o sucesso de uma consulta baseia-se em aspectos perceptuais e &s vezes
subjetivos sobre o que ¢ relevante como resposta.

Seguindo estas idéias, propostas de modelos mateméticos para medidas de similari-
dade tém sido apresentadas, algumas das quais surgiram de estudos psicolégicos. Uma
taxonomia das medidas de similaridade em [35] ¢ apresentada a seguir.

2.3.1 Medidas baseadas em métricas

A maioria das abordagens modelam a similaridade a partir de métricas. embora muitas
vezes sem justificar sua correspondéncia com um modelo perceptual e considerando apenas
critérios estatisticos. Exemplos cldssicos das medidas baseadas em méiricas sio as r-
métricas de Minkowski que tém como forma geral:




2.3. Definigdo de critérios de similaridade 10

n ‘il/?"
Li(z,y) = [Z ’xi"‘“yiérj T2l 2.1
im=1
Los{,y) = maz;|z; — (2.2)

sendo z,y pontos em um Espaco de Caracteristica n-dimensional, Para r — 1 er =2
temos as métricas cify-block e euclidiana, respectivamente. Estas métricas satisfazem um
conjunto de axiomas bem conhacidos:

Consténcia ou Auto-similaridade: d(Ss, Sa) = d(Ss, Sp)

Minimalidade: d(Sq, Sa) < d(S., S) (2.3)
Simetria: d(S,, Sp) = d{S;, S,) )
Desigualdade triangular: d( Sy, 5p) + d(Sy, Se) > d(S,, S.)

sendo S, 55, neste caso, vetores de caracteristicas de duas imagens.

Existem caracteristicas onde medidas baseadas em métricas satisfazem o conceito hu-
mano de similaridade. Por exemnplo, a métrica euclidiana aplicada sobre o sistema de
cores HSI modela adequadamente a percepcdo humana de similaridade em relacde as co-
res [25]. Experimentos em [87] validam o uso de uma métrica para comparar descritores
de textura associados com rugosidade, contraste e direcionalidade.

O uso de medidas baseadas em métricas para medir similaridade é muito itil, em
particular pela geometria que gera, facilitando o processo de busca dentro do Espaco de
Caracteristica. Arkin argumenta em [4] que uma medida de similaridade deve ser uma
métrica para garantir buscas eficientes, a partir do axioma da desigualdade triangular.
Sabendo que a distancia entre A e B é grande e que a distancia entre B e C é pequena, é
possivel inferir que a distdncia entre A e C é grande sem precisar calculs-la. Igualmente,
se € sabido que A estd muito préximo a B e B muito proximo a C € possivel inferir que
A estd préximo a €. Estes axiomas sio essenciais em algumas estruturas de indexacio
como o caso do M-tree [13].

Em [19] Fagin concorda com o argumento, mas afirma que é possivel relaxar a desi-
gualdade triangular, e simultaneamente inferir as distincias entre diferentes pontos, de
forma similar a como antes descrito nos casos de A, B e C. No seu trabalho é proposta
uma fungdo para medir similaridade, a partir da forma de objetos, que ndo satisfaz exa-
tamente g desigualdade triangular, mas satisfaz uma expressio deste axioma de forma
relaxada:

k(d(sar Sb) + d(sb: Sc)) Z d(sa: Sc} (24)

sendo & uma constante em geral pequena, e portanto permitindo fazer inferéncias sobre
as distdncias entre pontos.
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2.3.2 Medidas baseadas em teoria de conjuntos

Enquanto vdrios autores julgam medidas métricas adequadas, outros trabalhos ques-
tionam a validade dos diferentes axiomas das métricas do ponto de vista perceptual
[68, 71, 88, 80]. Experimentos com diferentes estimulos e padrdes mostram comporta-
mentos do ser humano que variam em relagio & desigualdade triangular 189] e ainda em
relagao & propriedade de simetria [88]. Nesta direcdo, Tversky [89] propde um Modelo
de contraste com uma medida de similaridade baseada em teoria de conjuntos. Esta
medida considera a existéncia a priori de um conjunto de possiveis caracteristicas que um
conceito ou objeto {neste caso imagens) podem ter e que servem para a sua descrigdo. A
partir destas caracteristicas, se define como similaridade entre duas magens uma com-
binagdo linear de medidas sobre as caracterfsticas que so comuns e caracteristicas que
estao ou ndo presentes em cada uma delas. Se consideramos 4 e B como o conjunto de
caracteristicas presentes nas imagens a e b, respectivamente, & similaridade entre elas é
eXPresss por:

S{a,b) =0f(ANB) - af(Ar— B)—34f(B—A), para o, 3,6 > 0 (2.5)

onde f corresponde a uma fungio que 3ssocia valores & presenca de caracteristicas. Os
parimetros «, § e # permitem associar maior relevincia as caracteristicas da imagem A,
da imagem B ou as que estdo presentes nas duas respectivamente. Um maior valor para
o implica em atribuir uma maior relevéincia s caracteristicas da imagem A4 da imagem
A, o mesmo ocorrendo para 3 e a imagem B.

Note-se que os pardmetros o, 5 e 8 podem ser ajustados e valores diferentes para eles
podem gerar medidas que n&o satisfazem os axiomas métricos.

Este modelo € limitado pois exige que as caracter{sticas de contetide sejam represen-
tadas por predicados booleanos, o que nio é comum em descricdes de propriedades em
imagens, onde em geral a descricio é realizada com valores numéricos. Como solugdo,
Santini [68] propGe uma extensio apresentando um Modelo de contraste fuzzy. Este
modelo parte do pressuposto de que existem 7 medicSes na imagem

s={st -+, s"} (2.6)

a partir das quais pode ser construido um vetor fuzzy de m predicados:

,u(s) = {,ul (8>? Tt ﬂm(‘S)} (27)
que caracterizem o conteddo. Introduzindo os operadores légicos fuzzy de intersecdo e
diferenca:

,{Ln{é’;, 52) = {min{a&l(sl}: 1‘51{5?)}7 T min{fjm(sl)ﬁ #m(‘s?}}}? (28)
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(81, 52) = {maz{p*(s;) = u*(52),0},- -, maz{™(s1) — u™ (), 01}, (2.9)
a expressao de similaridade na equacac (2.5) pode ser escrita como:

S(s1,80) = 93000, min{ut(sy), g (s2) )~
o 35, maz{pt(sy) — (s}, 03— (2.10)
B2 maz{pt(s2) — (1), 0}
sendo 5(s1,52) & medida de similaridade.

Embora mais flexivel, esta nova formulacio do modelo requer a transformacio de des-
critores de conteddo numéricos em predicados fuzzy, o que em geral ndo € simples. No
entanto, corresponde a uma abordagem de grande interesse quando se deseja modelar
similaridade fugindo das restri¢Ges dos axiomas métricos. O problema principal deste
modelo esta em definir e implementar fndices espaciais adequados. A auséneia dos axio-
mas métricos limita a criacdo de estruturas de indice espacial e por tanto compromete a
eficiéncia da busca por conteiido.

2.4 DModelos de consulta com suporte para carac-
teristicas de contetido

Modelos de consulta baseados em caracteristicas de contetido devem fornecer recursos
que permitam especificar tais caracteristicas. Como a maioria destas nio pode ser defi-
nida de maneira precisa, estes recursos devem possibilitar a descri¢io aproximada dessas
caracteristicas nas imagens a serem procuradas.

Os modelos de consulta podem ser analisados sob diferentes perspectivas: modelos de
dados, linguagem de consulta e formas de interacio com o resultado.

Do ponto de vista do modelo de dados, alguns sistemas consideram uma abordagem
de recuperacao de dados, estendendo um modelo de banco de dados para incluir ima-
gens como novos tipos [53, 1]. Os modelos orientados a objetos ou relacional-estendido
permitem esta extensio de maneira natural, incluindo a definicio de novos operadores
sobre tais tipos. Estes operadores podem, inclusive, ser de similaridade e seu uso nas
linguagens de consulta é imediato. Qutros trabalhos usam a abordagem de recuperacao
de informacao, onde ndo existe um modelo de banco de dados estruturado, e consideram
um repositorio de imagens com anotacbes textuais associadas sobre o qual se define algum
mecanismo para expressar consultas.

Do ponto de vista da linguagem de consulta, existem propostas em que consul-
tas textuals podem ser realizadas com linguagens textuais que permitem descrever as
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imagens procuradas usando recursos lingiifsticos. Por exemplo, em (53], para se recupe-

rar imagens com determinados padrdes de cores, é utilizado um conjunto de descrigbes

imprecisas predefinidas ou metadados (por exemplo: (MostlyRed, SomeOrange, WhiteS-

tuff), ou expressdes predefinidas, denominadas conceitos, que envolvem combinacdes des- -
tas descrigbes e de atributos alfanuméricos {por exemplo: SunSet pode ser definido como

MostlyRed OR MostlyYellow OR MostlyPurple. Fm [58] = linguagem de consulta tex-

tual permite descrever as velagles topoldgicas e a posicio relativa de objetos complexos
procurados nas imagens.

A abordagem textual é limitada e, em geral, os sistemas introduzem consultas graficas
com recursos para a descrigdo do contetdo da imagem procurada. A forma mais simples
desta descricdo corresponde a apresentar ao sistema uma imagem como modelo daguelas
que se deseja Tecuperar. Esta abordagem é chamada de Query by pictorial example pela
similaridade com o modelo de consulta do mesmo nome em bancos de dados convencio-
nais. Uutras abordagens permitem a descricdo em separado de diferentes caracteristicas.
Por exemplo, em {‘?i’i é possivel desenhar formas de objetos procurados nas imagens em’
um ambiente grafico e selecionar as cores procuradas de forma visual em cutro ambiente,
ambos formando parte da mesma, consulta. :

Quando as linguagens oferecem recursos para considerar simultaneamente diferentes
aspectos do contetido, dizemos que permite consultas compostas. Estas consultas po-
dem ser traduzidas em predzcados em que sao combinados multiplos termos com:.ope-

radores légicos de primeira ordem (and, or, etc). Cada termo expressa uma condigao’

sobre o contetdo utilizando, em geral, as medidas de similaridade. Por exemplo, o pre-
dicado SimilarColor(A, B) > 0,7 and SimilarTezture(A, B) > 0,8 corresponde a uma
consulta composta que envolve simultaneamente similaridades por cor e texiura.

Outro ponto de vista considera as formas e interagio com o resultado. Quando os
predicados associados &s consultas sic booleanos, temos casamento exato ou matching. Ao
ser executada uma consulta por este critério, o predicado booleano é avaliado em todas
as imagens. O resultado da consulta corresponde quelas imagens onde é obtido um
resultado verdadeiro para o predicade. Desta forma, uma consulta divide as imagens, no
Banco de Dados, em dois subconjuntos: as que ndo casam com o predicado e as que casam,
que sdc devolvidas como resultado. No caso de consultas compostas, nesta abordagem é
necessario decidir os patathares de similaridade aceitdveis em cada termo {por exemplo,
0,7 e 0,8 no predicado SimilarColor(4,B) > 0,7 and SimilarTexture(A, B) > 0,8.
Santini [67] chama esta abordagem de busca exata {matching search)

A busca por similaridade (similarity search) é apresentada em contraposicao a abor-
dagem anterior. Aqui a resposta a uma consulta é formalmente "todo” o banco de dados,
isto e, ndo existe uma diferenciagfo, como no caso anterior, entre imagens que satisfazem
ou nao a consulta. Para cada imagem é calculado um valor que define sua similaridade com
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a especificaco da consulta. Como resultado, a resposta 2 uma consulta é todo o banco de
dados, ordenado segundo um critério de similaridade adotado. Na pritica, o resultado é
reduzido 2 uma quantidade de imagens ou a um patamar de similaridade. Como forma de
implementar este modelo, varios autores [18, 54, 67] propGem légica fuzzy. Neste caso, é
possivel construir consultas compostas com predicados e operadores légicos (and, not, or)
Juzzy que retornam valores de similaridade no intervalo [0, 1]. Este valor final corresponde
a uma- avaliacdo global da similaridade, sobre a qual ¢ estabelecida uma: ordenacio.ou
ranking. Por exemplo, o predicado fuzzy SimilarColor(A, B) and SimilarTexture(A, B }
ao ser avaliado gera um valor de similaridade 2 partir da combinacdo das medidas de
similaridade e operadores 16gicos fuzzy.

Em uma abordagem ao mesmo problema, Ortega [54] considera um modelo proba-
bilistico, no qual o resultado de similaridade obtido representa uma estimativa da proba-
bilidade de que a imagem corresponda 2 consulta especificada pelo usuério.

A abordagem de busca por similaridade apresenta vérias modalidades, como em [54,
20, 17}, que incluem pesos nas diferentes condicBes dos predicados Fuzzy, isto €, pesos asso-
ciados as similaridades pelas diferentes caracteristicas de contetido. Estes pesos permitem

ao usuario manipular a relevancia das diferentes similaridades no cdiculo da similaridade

final. .

-Embora a introdugdo de pesos aumente a flexibilidade das consultas; em (69, 65]
se argumenta que o usudrio nao deve ser responsivel pela definicio destes pesos, gue:
nem sempre tém uma interpretacdo semdéntica clara. Estes autores propdem analisar
uma consulta como um processo de aproximacio sucessiva ao resultado. Santinj [69]
faz uma disting8o entre uma consulta em que o usudrio sabe o que estd procurando,
embora a descri¢do do seu modelo de consulta nfo seja exata, e a consulta em que ©
usudrio ndo sabe exatamente o que procura, e a sua propria medida de similaridade vai
evoluindo. Adicionalmente, como a maioria das caracteristicas de contetido nao possuem
ainda informagao seméntica de alto nivel, ¢ usual que, nos sisternas e propostas existentes,
os resultados de consultas ndo correspondam 3s expectativas do usudrio, mesmo com
mecanismos de similaridade precisos.

Nestas novas abordagens, chamadas de exploratéria [69], human in the loop [64]
ou de feedback [65], uma recuperagiio é vista como um processo de interacdo com os
resultados de sucessivas consultas, de tal forma que as avaliacbes do usudrio sobre a
qualidade do resultado em um passo permitam ao sistema redefinir e refinar uma préxima
consulta, e assim sucessivamente, até alcangar um resultado aceitdvel pelo usuério.
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2.5 Indexacao dos elementos de contetido

Dado um Espago de Caracteristica e uma medida de similaridade, um ponto neste espaco
representa o conteddo de uma imagem ou de um objeto dentro da imagem. Buscar
aquelas imagens ou objetos com maior similaridade é equivalente 2 procurar os pontos
representados no espaco, cuja distincia seja a menor possivel, sendo a distdncia calculada
. .a.partir da medida de similaridade usada. Quando esta medida é uma métrica, & busca
pode ser facilitada com a introduciio de estruturas de indexacao espacial existentes na
area de Bancos de Dados Espaciais. Estas estruturas permitem uma solucio eficiente nas
buscas dos pontos mais préximos ou os pontos dentro de um patamar de distancia.

As mais populares destas estruturas sao a familia das R-tree 129, 75, 8, 37}, as quais
estendern ao espago as idéias de balanceamento das tradicionais B-trees. Estas drvores em
geral utilizam a distincia euclidiana. A drvore M [13], por sua vez, permite a indexacéo
com uma medida de distdncia qualquer que satisfaca os axiomas métricos.

Estas estruturas tém sido utilizadas para indexar objetos em espacos 2-3 dimensionais.
No entanto, quando o ndmero de dimensbes awmenta - como no caso de Espacos de
Caracteristicas - o desempenho destas estruturas comega a diminuir consideravelmente,
podendo em alguns casos, ser inferior 4s buscas seqiienciais. Uma forma de aliviar este
problema ¢ diminuir a dimensionalidade dos espacos de caracteristicas, o que nem sempre
€ possivel. Novas estruturas estdo sendo propostas (23] para espagos multidimensionais
que prometem facilitar o acesso eficiente em Bancos de Dados de Imagens.

Pela importéncia da textura e cor na anilise e reconhecimento em Imagens de Senso-
riamento Remoto serdo apresentadas, a seguir, algumas técnicas para seu processamento
e caracterizacao.

2.6 Textura em Recuperacdo por Contetido

Nao existe uma definicdo exata para descrever textura. Varias defini¢bes informais tém
sido apresentadas baseadas em alguns modelos ou hipGteses sobre o conceito. Haralick
[31, 30] define textura como uma propriedade associada 3 distribuigfo estatistica espacial
de tons de cinza. Por sua vez Huet et. al. [32] considera textura como a organizagao dos
pixels com variagbes de alta freqiidncia que apresentam cardter pseundoperiddico. Para
Jain et. al. [33], a textura é caracterizada pela invaridncia de certas medidas locais em
sub-regides da imagem.

Embora nao exista um modelo definitivo, alguns fatores podem ser destacados: {1)
seu carater local, isto €, a caracterizagio de cada pixel em relacdo 4 textura depende das
informagses em uma vizinhanca e (2) a importancia da escals ou resolucao que influencia
a percepcdo sobre uma textura.
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Existem diferentes modelos para o processamento de texturas. Em [14] Claussi apre-
senta wma taxonomia dividindo os métodos em:

& Métodos estruturais: Consideram que a textura possui duas componentes bésicas:
uma primitiva de textura (ferfons) e uma organizacdo espacial dessas primitivas
[36]. A primitiva corresponde a um padrio fixo que é movimentado com variacoes
estatisticas compondo as regides texturizadas.

s Métodos estatisticos: Consideram uma caracterizacio probabilistica da textura de
uma regido, tentando caracterizar a textura por propriedades e magnitudes es-
tatisticas e seu relacionamento com elementos perceptuais tais como suavidade,
direcionalidade, granulosidade, etc. Estes métodos combinam andlise espectral e
espacial.

@ Métodos buseados em modelos: Tentam caracterizar a textura a partir de uma funcao
analitica, de tal forma que os pardmetros associados a estas funcghes descrevam a
textura. As abordagens tipicas sio os Campos Markovianos e modelos fractais.

Existern duas formas de incorporar textura como caracteristica de conteddo em re-
-cuperagdo de imagens: caracterizando toda a imagem com um descritor global ou ca-
racterizando regides homogéneas com descritores locais. Ambas as técnicas estio muito
rrelacionadas com a andlise para classificacio e segmentacio de imagens por textura.

Um critério que consegue discriminar regides de uma imagem por textura poderia ser
considerado como uma medida de similaridade entre texturas diferentes. No entanto,
no caso da classificagdo ou segmentacio, estas operacdes em geral consideram apenas a
informagaoc contida na imagem sendo processada. Neste caso, a populagio a classificar ou
segmentar € limitada aos pixels da imagem. Como no caso de recuperacio por contetido
a fungde de similaridade tem que considerar todo o possivel Espaco de Caracteristicas,
nem sempre um bom critério de segmentagcéo representa um critério robusto para modelar
similaridade.

Os descritores locais de uma imagem para recuperacio por Contetido requerem uma
operagao de segmentagdo das imagens. Neste caso, consideramos que a segmentacao tem
as seguintes particularidades:

e Ndo precisa ser ezata: O objetivo da segmentacio é identificar que uma determinada
textura estd presente na imagem. Estabelecer exatamente os limites exatos da regiao
de textura homogénea, embora desejdvel, nio ¢ imprescindivel como em outras
aplicagoes.

o Pode ser realizada somente em regides de interesse: O processo de segmentacio nao
precisa cobrir toda a imagem. RegiGes nio homogéneas em textura ou com &rea
muito pequena nao precisam ser consideradas.
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Existem infimeros trabalhos que abordam o problema de caracterizacio e segmentacio
de texturas. Muitos dos modelos baseiam-se na anslise em uma vizinhanca de cada pixel
como matrizes de co-ocorréncia e campos randdmicos de Markov. Outras abordagens
recentes como a transformada Wavelet, funcbes de Gabor e granulometrias morfoldgicas
incluem uma analise multiresolugiio. A seguir sdo apresentadas algumas das abordagens
mais importantes relativas 4 textura.

2.6.1 Tamura et. al.

Tamura et. al [87] desenvolveram experimentos psicolégicos sobre um conjunto de ca-
racteristicas para textura: rugosidade, contraste, direcionalidade, semelhanga com linhas,
regularidade e aspereza. As trés primeiras sdo consideradas as mais significativas do
ponto de vista perceptual. Para estas caracteristicas so propostas medidas baseadas em
relacionamentos entre o8 niveis de cinza na vizinhanca dos pixels.

bstas medidas 5320 as seguintes:

e Rugosidade: Inicialmente, para cada pixel (z,y) é calculado o valor médio Aplz,y)
dos niveis de cinza em uma vizinhanga 2*. Posteriormente, para cada pixel ¢ cal-
culada a diferenca entre estas médias em vizinhangas sem sobreposigio em direcdes
opostas. Para a diregdo horizontal a diferenca seria:

Ex(z,y) = [Ar(z + 251 y) — Ap(z - 2577 1)) (2.11)

A seguir ¢ calculado para cada pixel qual 0 tamanho da vizinhanca que maximiza o
valor de E, isto é:

Shest{z, ) = 2% tal que B, = maz{Ey, Fe,---, FL) (2.12}

Finalmente, o descritor de rugosidade da imagem é definido como o valor médio em
toda a imagem dos valores Sp,:.

1 .
FRug = % Z Z Sbest(zaj) (2}-3)
@7

e (onfraste: O contraste pode ser entendido como uma propriedade da textura. Seu

valor é calculado por:
o

Froon = (2.14)

ey : '
onde ¢y = ffj: ¢ a curtose, sendo ¢ e y o desvio quadrético médio e a média do

histograma da imagem, respectivamente.
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o Direcionalidade: A idéia deste descritor é construir um histograma de probabilidade
das bordas locais em relacio 4 orientacio. E usado o fato de que o gradiente possui
uma magnitude e uma direciio. Para cada pixel é calculada a diferenga enire os
valores de dois filtros com orientacio vertical e horizontal e sua direcao, isto é:

AG] = (JaH|+]AV])/2

, (2.15
6 = tan~(AV/AH) +1/2 (2:15)

sendo AH e AV o resultado da aplicacio dos filtros orientados.

A seguir é construido um histograma sobre os valores de 8, considerando significa-
tivos aqueles valores de magnitude |[AG]| acima de um limiar t :

n—1

Hplk) = Na(k)/ 5 N(s) (2.16)
=0

sendo Ny o numero de pixels com {2k — 1jm/2r < @ < (2k + 1)7/2% e tais que
AG] >4

A direcionalidade da textura na imagem é calculada a partir das alturas dos picos
do histograma construido.

2.6.2 Matrizes de co-occorréncia

A matriz de co-ocorréncia € a abordagem mais tradicional para o processamento de textura
e fol introduzida por Haralick{31, 30]. Este método baseia-se na caracterizagio de uma
regidao com textura homogénea, a partir de dados estatisticos associados & ocorréncia
simultanea de niveis de cinza dos pixels na regifio.

A matriz contém a probabilidade conjunta de aparigio de todas as combinagbes de
niveis de cinza, dois a dois, dados dois parAmetros: uma distincia entre os pixels (6) e
uma orientagao entre pixels (¢). Mais exatamente, é definida uma matriz de probabilidade
[14]:

P’:”'(.X) = {Czj(é, 9)} (217)
onde Cy;(6,6), é a matriz de co-ocorréncia definida como:
Efj:1 Pz'j(57 9)
em que Fj;(9, #) representa o nimero de ocorréncias dois niveis de cinza g; e g; entre pixels

a uma distancia (6} e orientagio (8). O denominador representa o tstal de ocorréncias de
niveis de cinza, sendo G o nimero de niveis de cinza diferentes. Virias matrizes podem ser

Ci(9,6)
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calculadas para considerar mudltiplas distancias e orientagdes entre pixels. Dado o custo
resultante do célculo para quaisquer pares de niveis de cinza, geralmente é realizada uma
quantizagao destes niveis, diminuindo o tamanho da matriz.

Haralick [31, 30] propbe um grupo de 14 estatisticas obtidas da matriz para caracterizar
a textura. Gotlieb et. al [26] estudaram experimentalmente estas estatisticas concluindo
que as de maior capacidade de discriminaciio para textura sio as seguintes:

s Contraste: fy = 3.5/ ﬂg{z,wﬂw Ci;}

¢ Momento de diferenca inversa: f; = 223 205 1+(2 ) T i
e Entropia: fo = — 3, 2.5 Cijlog(Cyy)

A matriz de co-ocorréncia tem apresentado boa capacidade de discriminacio de tex-
tura. A principal desvantagem € o seu alto custo computacional.

2.6.3 Campos Randdmicos de Markov

Nesta abordagem, uma imagem ¢ modelada como um vetor aleatério A = {48 € 5}
sendo 5 o conjunto de pixels da imagem. Um vetor ¢ = {as,s € S} é chamado de uma
configuragdo de A. Seja P(a) = P(A, = a,, s € S) a probabilidade da configuragéo a e seja
V = (V. s € S) um sistema de vizinhos para o pixel s, tal que s gViescViete V.
Um campo aleatdrio A é um Campo Markoviano se obedece A propriedade: pla) >0e
plaslar, v € S — {s}) = plas|a,,r € V;), isto é, a probabilidade da ocorréncia dos valores
em cada pixel depende apenas dos valores dos seus vizinhos. Pode-se provar que um
campo aleatério € um campo markoviano se e somente se p(4 = a) é uma medida de
Gibbs definida por P(a,|V;) = 2e #%) sendo H(a,,V,) uma funcio de energia e 7
uma funcéo de particdo com o ob}etwo de normalizacdo da distribuicio. A funcio de
energia H descreve a contribuicio dos pixels vizinhos em cada pixel.

Modelos de textura podem ser definidos considerando diferentes funcdes de energia.
Estas fungdes, em geral, possuem pardmetros © que descrevem a forma com que 0s Vvi-
zinhos contribuem para o pixel. Considerando a priori uma funcido de energia, a es-
timag¢éo dos seus pardmetros para cada pixel é o problema fundamental a resolver. Estes
parametros estimados podem servir como descritor das caracteristicas do pixel. Em [73] é
utilizada uma funcéio de energia binomial enquanto os autores em [55] utiliza uma funcio
gaussiana.

A abordagem com Campos Markovianos tem apresentado bons resultados, embora
possua problemas relacionados a mudancas de escala e ao alto custo computacional.

QOutra abordagem com Campos Randémicos foi proposta em [42]. Aqui é utilizada a
teoria de decomposi¢io de Campos aleatérios de Wold, Segundo esta teoria, um campo
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aleatério y pode ser representado de forma tnica pela decomposicio de trés componentes
ortogonais:

y(m, n) = wim,n) + p(m,n) + g(m,n) (2.19)
em que p corresponde a um campo harmdnico, g corresponde a um campo evanescente e
w corresponde a um campo ndo deterministico.

Um estudo experimental em [61] descreve que o ser humano agrupa padrdes segundo os
critérios de repetitividade, direcionalidade e complexidade do padrio. Os autores associam
0 campo p & componente de repetitividade, o campo ¢ & direcionalidade e o campo nago
deterministico w & complexidade. Em um primeiro passo, é calculada a periodicidade
da componente harmoénica. Se considerada periédica, ent3o ¢ usada como critério de
comparag¢ao. Caso contrério, entdo sdo avaliadas as outras componentes.

2.6.4 Transformada Wavelet

Define-se Wavelet como uma fangéo (3} tal que:

oo .
] Y(t)dt =0 (2.20)

— 0o
ou seja ondas bem localizadas. Estas fungbes podem ser dilatadas segundo um parimetro
o e transladadas pelo pardmetro u, formando a chamada ” Mother Wavelet”:

1l t-u )
Yoo = ﬁlf/( . ) (2.21)
a partir da qual se define a Transformada:
+oe
W f(u,0) = [_ FlE)a (1) di (2.22)

O par@metro u possibilita a localizacio espacial ¢ a escala ¢ realiza a expansao da
fungdo centrada em u. Quando a Transformada de Fourier de Yur € calculada, também
existe um centro de freqiiéncia dependente de ¢ e com intervalo de fregiiéncia inversamente
proporcional a ¢. A flexibilidade introduzida por Wavelets estd em que a variagio do
pardmetro o permite variar tanto a localizacio do centro de fregiiéncia como do intervalo
dessa freqiiéncia. :

Mallat [45] define uma Multiresolucdo como sendo uma familia de espagos de apro-
ximagdo de funges {Vj}jez, tal que V; € V;_; € --- < L?(R), um espago de Hilbert,
onde, intuitivamente, as funcbes pertencentes a V; sdo as que pertencem a V;_; dilatadas
por um fator de 2, isto é, com resolucio duas vezes menor, estabelecendo a chamada
seqiléncia diddica. Neste sentido, j define a resolucio do espaco.

Paralelamente, ¢ definida outra familia {W;} jez dos complementos de cada espago da
Multiresolugio V; no espago de maior resolugéo Vj.,, isto §, Viep = V; U W,
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Em [45] € definida uma fun¢io ¢ escalar tal que para qualquer resolucido 7, a familia
de fun¢des {Gjn} e, = &;a){ 57 € uma base ortonormal de {V}}, isto é, qualquer funcio
flz) € V; pode ser construida como combinaciio linear de {bintiez

Similarmente, é demonstrado que a partir dessa funcfo ¢ pode ser construida uma
fungBio Wavelet ¢ tal que para qualquer j a famflia de fungdes {¢;,} imez = 71;@(5:2%—3-@)
& uma base ortonormal de W,.

Cem estes resultados, podem ser construidas as projecBes ortogonais de uma funcao
flz), nos espagos V; e W, denotadas respectivamente por PVif e PW;f:

PV,f = S12 . aslnls (2.23)

sendo _

a;ln] = [I3 [t =0 =2E) (2.24)
onde a;{n] corresponde & aproximagio discreta de f na escala J. iste é, no espagoe Vi, e no
caso de

CPWf = T il (2.25)

sendo

diln] = [23 Fl) v (5m) (2.26)
d;[n] corresponde ao chamado sinal de detalhes no espaco W;, que contem Agquela in-
formagao do sinal contida em Vj..; e nfo presente em Vj.

Aplicando-se recursivamente este esquema, se define um Banco de Filtros { PV;}, {PW;}
que permitem obter uma decomposi¢do do sinal em miltiplas escalas. Os detalhes em cada
escala d; representam a informagio do sinal em um determinado intervalo de fregiiéncias
e localizado espacialmente.

Se aplicado até um nivel K, pode ser demonstrado que a funcio f é completamente
representada por:

(ax, (dj)ngjgx) (2.27)
e se considerado o processo inverse, f pode ser totalmente recuperada. Fste esquema é a
base da Transformada Rapida de Wavelef ou Piramidal [46, 45, 52] quando o processo é
discreto. Neste caso, a mudanca de escala deriva em uma sub-amostragem.

No caso de sinais bidimensionais (imagens), todo o raciocinio pode ser estendido de
maneira similar & Transformada de Fourier. A propriedade de separabilidade permite
que a versido bidimensional seja calculada em termos de combinacBes de transformadas
em cada uma das duas dimensdes. No entanto, a diferenca fundamental estd em que
neste processc obtém-se trés sinais de detalhes d},d%, d% por escala, correspondentes 3

3o % By
combinagdo de dimensdes nas diferentes orientagdes junto com um sinal aproximado a;.
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Em geral, o esquema é representado na figura 2.2. O desenho representado em (a)
mostra o conjunto de decomposigBes nas diferentes escalas e orientacdes {af;" }, as imagens
de detalhe, assim como a imagem filtrada e aproximada em escala menor as. Em (b)
observamos uma imagem original e em (c¢) o resultado da aplicagéo de duas iteragdes do
processo. Pode-se observar em (¢} como o processo vai produzindo as diferentes imagens
de detalhes contendo a informaciio da imagem fltradas segundo direcdo e & escala.

Desta maneira a imagem é completamente representada por:

(QK: {dj) (dﬁ) (df}ig;g}{> (228)

A teoria da representacio multiresolucio por Wavelets ¢ muito interessante para o
processamento de textura. A partir da transformada, pode-se analisar, para cada pixel, ou
para toda a Imagem, o comportamento dos diferentes d; através das escalas. Isto permin
obter uma seqiiéncia da relevincia local dos diferentes intervalos de fregiiéncias associados
as escalas, que pode se interpretar como uma anslise simultinea de contraste com -escala,
isto €, rugosidade. Por outro lade, em uma escala determinada, cada imagem de detalhe
diferente concentra informaggo de filtros orientados (horizontal, vertical e diagonal).

O maior problema das Wauvelets estd em sua sensibilidade & rotagac. Uma mesma
textura alongada, sofrendo rotages em uma imagem, produz coeficientes muito diferentes
nas mesmas escalas, dificultando a caracterizacio.

Outra abordagem [11] utiliza Wavelets Packages o que corresponde a considerar a
aplicacao da transformada também sobre os sinais de detalhes {({d;}}, criando uma grande
arvore de possibilidades em escala e espaco. A arvore mais adequada para representar
determinados padrées de textura pode ser utilizada como caracterizacio de textura.

Wavelets sdo sem divida a abordagem mais usada para textura nos ultimos tempos,
tanto por sua capacidade de discriminagio, em geral razodvel, quanto por seu baixo custo
computacional.

2.6.5 Filtros de Gabor

Filtros de Gabor [22] tém sido utilizados como descritores de textura. Uma funcdo de
Gabor tem a forma
g(x, y) —_ e"jwzﬂi'i‘uyye"{r\i")E"(}%)z (2.29)

com centro de freqiiéncia, na Transformada de Fourier, em {wz,wy) e orientagdo no espaco
de duas dimensdes dada pelos pardmetros —}1, que pode ser definido a priori. Em seu papel
E4
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Figura 2.2:

formada

bt

W
ar

=N
P

=N
oW

fa5

b W

[

(b)

23

,
e

Processo de decomposigao da imagem pela Transformada Wavelet. {a) Pro-
cesso de decomposicdo. (b) Imagem original. (c) Processo de sub-amostragem da Trans-
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de filtros, conseguem ser timos na representacio simultines em espaco e freqiiéncia,
segundo as restrigdes impostas pelo Principio de Incerteza [22] . Em [47, 33] estas funcdes
50 utilizadas como Mother Wavelefs mas introduzindo como parémetros a variacdo de
escala (s) e de orientacio (@) : g, (7, v). Desta forma. dada uma imagem f{z,y) sua
Transformada Wavelet de Gabor pode ser escrita como:

W’m(&": y) = ff{ﬁfi; yijgs,gﬁ{E -1, Y ?1)d$1€5yz (2039}

Esta Transformada pode ser entendida como filiros detectores de bordas na escala
§ € na orientagac ¢, onde & média e varidncia do sinal W, ,(z,y) é um deseritor de
textura conhecido. Aplicando a transformada para védrios valores dos parametros s e o,
¢ construide um banco de filtros, cada um associado a diferentes centros de fregiiéncia e
orientagbes. Um vetor de caracteristicas é construido considerandeo 2 média e variineis
associadas ao sinal obtido da aplicaco de cada filtro.

2.6.6 Abordagem Morfolégica

Uma importante abordagem morfolégica para a caracterizacdo da textura foi introduzida
por Dougherty [16] a partir da nogiio de Granulometria. Granulometrias foram intro-
duzidas por Matheron {49] e constituem ferramentas basicas da Teoria da Morfologia
Mateméatica nas abordagens multi-escala.

Definigao 2.1 (Granulometrial49]) Sejo (Vs )ono ume famdia de transformacies de-
pendentes de um dnico parametro o. Esta fomilic constitui uma Granulometria se e
somente se satisfaz as seguintes propriedades:

Yo 20,9, € crescente, i (f < g= ¥, (f) < ¥.{g))
Vo 2> 0,9, é anti-estensiva, i.e.,(V,(f) < Id) (2.31)
Vo2z0,Vu>0, Yothy = Yty = T{f’maz{a,u)

As tltimas duas condigdes implicam na idempoténcia do operador v, e para i > j =

wogf 2 ?.f’af-f-

Definicao 2.2 (Residuo Granulométrico[49]) Seja (¥ ), uma granulometria. Os
Residuos Granulométricos sdo a diferenca entre os resultados obtidos para dois niveis
granvlométricos sucessivos:

Yo = 0, RO‘(X) S {232)
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isto €, R, representa a informacdo preservada no nivel o e eliminada no nivel ¢ + 1 pela
familia de transformagdes { Do )a>0

O operador morfoldgico de Abertura (o) [76] elimina as estruturas da imagem que nd0
contém a forma tepresentada por um elemento estruturante, e é utilizado fregiientemente
como operador das granulometrias.

Pode-se provar gue a familia de sucessivas aberturas:

g (1) = o go)lz) (2.33)

constitui uma granulometria, onde g, sio funcdes estruturantes formadas pela dilatacido
de uma fungdo estruturante primitiva g(z):

9o =Go1D g (2.34)

Os residuos granulométricos, neste caso, correspondem a sucessivas aplicagbes da
Transformacéo Top Hat [786].

By(X) = flz} = (f o g)(2),
Ay = (fogo1)(z) = (fogs)(z)

A partir destes conceitos, pode ser idealizada uma andlise multi-escala e local da
imagem, considerando a variacio das suas estruturas e dos residuos através da dimensio
o, representando a escala.

A abordagem natural para textura é a anslise, na vizinhanca de cada pixel, do compor-
tamento de alguma magnitude, através das imagens nas diferentes escalas ou nos residuos
morfoldgicos.

Maragos [48] define o Espectro de Padrdes (Pattern Spectrum) de uma imagem f
{também denominado Espectro Granulométrico) como a funcio de distribuigio de proba-
bilidade d§; formada pelos Residuos Morfolégicos entre as sucessivas imagens da granglo-
metria de f.

Rl f)
_ =1 Bs(f)

Esta funcdo descreve a variagio das perdas de volume das imagens nas diferentes
escalas e tem um comportamento diferente para a mesma imagem, dependendo da funcéo
estruturante utilizada.

Posteriormente, Dougherty em [16, 12] define a idéia de Espectro de Padris Local
(Local Pattern Spectrum) que corresponde & realizacio da mesma anslise em uma janela
na vizinhanga de cada pixel. Neste caso, para cada pixel z da imagem ¢ calculada uma

8+(4) = (2.35)

ICAmMP
358&{’%’?5 A CENTRAL
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fungao de distribuigdo &, considerando-se apenas a vizinhanca dada pela janela Wi{x),
isto &

R,(W(z))
?:1 Ry (W{z))
em que F;(W(zx)) corresponde ao Residuo Morfolégico Local para o pixel z, entre as
imagens nos niveis ¢ ¢ i — 1, e calculado sobre a janela W(z).

Vérios momentos podem ser calculados e associados a cada pixel considerando-se, por
sua vez, varias funces estruturantes. Intuitivamente, a distribuicao das perdas de volume
deve fornecer informagdes relativas & forma do elemento estruturante e 20s componentes
da imagem na vizinhanga do pixel.

A hipdtese € que em texturas homogéneas a distribuicio das perdas deve ser similar
e, portanto, os momentos das distribuigdes podem ser bons descritores de textura.

Certamente outras granulometrias podem ser construidas. Li .et. al [41] propbem
uma granulometria com o operador de abertura por reconstrucio que, segundo o8 autores,
garante residuos granulométricos menocs sensiveis ao ruido na anslise da textura. Seguindo
esta abordagem sdo conseguidos bons resultados apresentados em [12]. No entanto, a sua
principal desvantagem estd no alto custo computacional. Simplificacdes deste esquema
devem ser estudados visando garantir uma maior eficiéncia.

8p{7) = ¥ pixel x € f (2.36)

2.6.7 Comentarios

Nenhuma abordagem para textura é totalmente bem sucedida, tanto para a segmentagao
como para & caracterizagido. Matrizes de co-ocorréncia e campos randémicos nio consi-
deram o elemento escala e portanto nfo discriminam bem a rugosidade, além do custo
computacional alto. A Transformada Wavelet aparece como a abordagem mais popu-
lar e melhor sucedida, dada sua capacidade de discriminar por escala e contraste e seu
algoritmo de cdlculo eficiente. No entanto, neste caso, texturas iguais com orientacdes
diferentes sdo discriminadas como sendo diferentes. Filtros de Gabor aparecem em al-
gumas aplicagdes como a melhor alternativa, pois possuem as vantagens das Wavelets
com melhor comportamento com a mudanga de orientagio. A abordagem morfolégica
por granulometrias mostra resultados altamente precisos de discriminacio mas seu custo
cornputacional compromete seu usc em aplicagdes em tempo real.

O reconhecimento da textura é um problema em aberto. Para o caso de imagens
coloridas ou multiespectrais, a abordagem tradicional tem sido a extracio da sua com-
ponente intensidade ou luminosidade a partir de transformacdes dos modelos de cores.
Sobre esta componente sio aplicados entfo os métodos para imagens em niveis de cinza.
Nos ultimos tempos tém aparecido trabalhos que estendem alguns dos modelos anteriores
para imagens coloridas, considerando a anélise simultinea de todas as bandas [35, 34, 74].
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2.7 Cor em Recuperacao por Contetido

A cor corresponde a uma das caracteristicas mais importantes em Recuperacdo por
Conteddo. Uma das primeiras decisfes a serem tomadas € o espaco de cores a ser con-
siderado. Neste sentido, espagos como HSI ou YIQ 125] em geral sdo escolhidos por
duas razdes: (1) resultados experimentais mostram a correspondéncia com a similaridade
humana, quando aplicadas variantes das r-métricas de Minkowsky, {2} & quantidade im-
portante de informago na componente de luminosidade (Y) ou intensidade (1) conduz a
uma possivel redugéo do problema ao processamento vetorial destas componentes.

Para a sua apresentacdo, as abordagens para Recuperacio por Contetdo para cor
podem ser divididas em dois grupos: caracterizagio global ou caracterizagio local. Estas
abordagens sdo descritas a seguir.

2.7.1 Caracterizacao global da cor
Histograma

O histograma corresponde & representacio mais usualmente empregada Na recuperagio
baseada na caracterfstica cor. Para isto, é realizada uma quantizaciio de modo que cada
bin {ponto do histograma) corresponde, na realidade, a virios valores de cor {valores
em cada uma das trés bandas). Este processo de quantizacio pode provocar perda de
informagdo importante quando valores do histograma significativos na imagem, mas nu-
mericamente proximos, sao colocados no mesmo bin.

Varias medidas de similaridade sobre histogramas tém sido propostas. A métrica de
Minkowski L ¢ utilizada em [85]. No entanto, ¢ conhecido que com esta métrica mudangas
de iluminacio podem causar alteractes importantes nos valores de similaridade, gerando
muitos falsos negativos [84].

J4 em [54] é proposta uma intersegiio de histograma utilizando a métrica

N
= > min{H(i), 1{i)) (2.37)

il

Em outra abordagem, os autores em [21, 10] utilizam uma métrica do tipo L, com

sim(H,I) = J(H—1)-A-(H -1 (2.38)

onde A corresponde a uma matriz de similaridade entre diferentes valores de cor. A partir
de uma transformagaoc de bases, A pode ser diagonalizada, obtendo-se um novo espaco d;
sem correlages entre as cores, onde a similaridade pode ser dada por:

sim{H, I} = ,\Z'&bg (hd; — ig,)" (2.39)
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sendo w; os autovalores da matriz A.

Histograma Acumulative

Dado que o histograma e sua quantizacio podem ser muito sensiveis ao ruido e mudancas
de iluminagio, e ainda podem ter valores muito dispersos, é introduzido o histograma
cumulativo. , ‘

Na proposta em [84] para construir ¢ histograma cumulative é definida uma ordem
no espago de cores. Por exemplo, para as cores ¢; = (75,95, 8;) e ¢; = (75, g0, bs) ¢j < ¢
se ry; < 195 < g e b; < b O histograma cumulativo ke, ¢ construido a partir do
histograma h da imagem como: Aem(c;) = 2 q<e; Hla).

As medidas de similaridade sao propostas sio as diferentes métricas de Minkowski,
fundamentalmente L,, Ly e L. A maior vantagem do histograma cumulativo é a sua
malor estabilidade em relagdo & quantizacéo.

Outra abordagem [91] considera o histograma como um sinal e aplica sobre ele a
Transformada Wavelet. Os coeficientes da transformada sio usados entio como descricéo
das caracteristicas do histograma e utilizados como descritor de cor.

Momentos e conjuntos de Cor

Momentos de cor sao introduzidos como forma de diminuir o efeito da quantizagao no his-
tograma e também a dimensionalidade do vetor de caracteristica para o histograma, em
geral de tamanho elevado. Partindo de que os momentos de uma distribuicio de probabi-
lidade podem caracterizé-la completamente, alguns destes momentos sio utilizados como
descritor da cor. Basicamente trés momentos sdo propostos: a média, o desvio padrio e
a assimetria. Usando estes momentos, em [84] é proposta como medida de similaridade
entre duas imagens H e [ a funcio:

T
sim(H, 1) = 3wl (H) — pl )] + wialo:(H) — o5(1)] + wis|si(H) — s:(T)]  (2.40)
i=1

sendo r as diferentes bandas de cor e y, 0 e s média, desvio padrio e assimetria, res-
pectivamente. Os valores wy, correspondem a pesos associados a cada momento e cada
banda.

Em [84] sio combinadas duas abordagens, e a descri¢io da cor é dada pelos momentos
do histograma cumulativo.

No caso dos conjuntos de cores, a idéia é selecionar valores mais significativos do
histograma que possam descrever o contetdo cor.

Por exemplo, em [83], depois de construir o histograma A, cada bin hlm] é convertido
a um valor ¢[m] de um histograma bindrio, que toma valor 1 quando h[m] é maior que um
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determinado limiar e 0, em caso contrario. Posteriormente, é utilizada a métrica de tipo
L, descrita na equacéo (2.38). Dada a natureza binéria de c[m], esta métrica é reduzida
a:

d{H, I} = pg + g7 ~ 2cEr, (2.41)
com g =cf - A-cy, pr = el A-cer,=A-¢, sendo ¢ e ¢y 08 histogramas binérios
das imagens [ e H respectivamente e A a matriz de similaridade entre cores. Como ¢, é
um vetor bindrio, entdo & expressio pode ser transformada em:

HHI)—ppg = —2 > rim] (2.42)
Ym,cpim=1
e desta forma para calcular a similaridade de uma imagem H com uma imagem I no
bance de dados, basta armazenar py e ry[m! 0s quais podem ser pré-calculados.

2.7.2 Caracterizacio local da Cor

As caracterizacbes globais da cor de uma imagem tém capacidade de discriminacéo li-
mitada, pois ndc consideram aspectos espaciais ou topoldgicos da distribuicio das cores.
Como solugdio, outras abordagens sdo propostas para a caracterizacio da cor considerando
descritores locais. Neste sentido, um processo de segmentagao é geralmente incorporado.

Como primeiras abordagens para a descricio local, podem ser utilizadas as mesmas
propostas para a descrigdo global, mas considerando apenas a informacéo de cada Tegiao
segmentada. A seguir, apresentamos outras propostas que consideram a particularidade
da descricdo local.

Histograma Multinivel

O chamado histograma multinivel é apresentado pelos autores em[43]. O objetivo & desta
proposta ¢ considerar a similaridade simultdnea das cores e sua distribuicdo espacial na
imagem. Cada imagem é decomposta utilizando quadirees, isto é, sucessivamente dividida
em quadrantes regulares, até um nivel decidido previamente. Para cada quadrante é
construido um histograma dos pixels dentro dele. A similaridade entre duas imagens
é calculada considerando os diferentes niveis. B proposta uma funcio de similaridade
que considera a representacio multinivel do histograma. Inicialmente, define-se como
intersegdo entre dois histogramas A e B uma fungo h: A x B ~+ H tal que o histograma
resultante é dado por H; = min(4;, B;),1 < i < m, sendo m o niimero de cores diferentes.
Introduzindo o histograma multinivel, entdo no i-ésimo nivel sdo comparados dois a dois
os 4'~! histogramas das duas imagens. Como resultado final da similaridade é proposto:

1 =1 g

Si4:B) = o= >3 H (2.43)

=1 k=1
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sendo H ;l“ o k-ésimo bin do histograma do quadrante H; obtido pela intersecio dos his-
togramas Ay, B;. Inicialmente, sdo comparados os histogramas do nivel superior; se estes
s&o similares em relac8o a um limiar, entdo é considerado o préximo nivel, e assim suces-
sivamente. Uma imagem é recuperada quando a similaridade no nivel das folhas é maior
que um limiar.

Cédigo de Cores

Para a caracterizac8o local, os autores em [44] propdem realizar inicialmente uma seg-
mentagao supervisionada pelo usudrio da Imagem, a partir de deteccio de. Cada regido
obtida € entdo caracterizada utilizando-se uma abordagem de conjunto de cores.

Para definir o descritor de cor € intreduzido um cédigo de cores CodeBook. Um cédigo
de cores € uma quantizagio dtima do espaco de cores em 256 valores. Para isto é utilizado
o algoritmo generalizado de Loyd [24] que quantiza o espago de cores a partir de um
conjunto inicial de imagens de treinamento, neste caso, uma populacio inicial do banco
de dados.

Para cada regido segmentada ¢ escolhido um conjunte de k cores que melhor casa com
o codigo de cores. Como descritor de cor é adotado entdo:

fe=A{;P); € {1,2,---,256},0< Py <1, 5 Pi=11<j<} (2.44)
o 1<5EN
onde I; é o indice do cédigo de cores e F; é a porcentagem de cada cor. Note-se que esta
abordagem é uma variante da abordagem dos conjuntos de cores apresentada na segio
anterior.

Como medida de similaridade entre duas regides é adotado o seguinte critério. Dadas
duas regides A e B com descritores de cor {(I,, P)|1 <a< N} e {(I,, B)1 <b < Ny},
respectivamente, define-se inicialmente uma medida entre duas cores quaisquer do cédigo

de cores como W(I,, I1) = [|C;, — Cy,l} cujo valor pode ser calculado a priori. A partir
daqui ¢ determinada a cor & da regifo B de menor distincia em relacdo & cor I,
= min W 2.45
k 1%1%1& W{l,, Is) {2.45}

A seguir é calculado,

D{(Ia: Pa): B] = lPa — P,'c! . ’W(Im Ik) (246}
como sendo a distincia entre uma cor de A4, {I,, P}, e a regido B. De forma similar,

pode-se calcular a distancia entre uma cor de B e a regido A. Como distancia final entre
duas regides € proposta:

A4, B)= 3 DI, F).Bl+ 3. DI, FB), A (2.47)

1<a <N, 1<,
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2.7.2 Comentarios

Diferentes alternativas t8m sido introduzidas para a recuperacao de imagens por cor. A
qualidade dos resultados neste caso depende do tipo de imagens e aplicagbes. Por exemplo,
em Imagens com muita variedade de cores, a abordagem por conjunto de cores é menos
discriminante. Um dos problemas fundamentais estd na sensibilidade das abordagens &
mudanga de iluminagio cu ruido, produzindo falsos negativos.

Outro aspecto refere-se ao compromisso entre as representagoes mais compactas {con-
juntos de cores, momentos) com ficil manipulacio nas estruturas de indexacdo, mas com
menor poder de discriminagéo, e as representacdes com vetores em multiplas dimensoes
{por exemplo, histogramas), mais efetivas porém com maiores problemas na indexacéo.

Dependendo da aplicagfio, a cor pode ser uma caracteristica relevante para a modela-
gem da similaridade do usudrio. No entanto, expressa pouca informacéo semintica e é,
em geral, utilizada em associagdo com outras caracteristicas de contetido.

2.8 Propostas para Recuperacao por Contetido

Existem vérias propostas de sistemas para Recuperagéio de Imagens por Contetdo. Estas

propostas utilizam muitas das técnicas para anilise de textura e cor -apresentadas ante-

riormente. Estas técnicas sio integradas a diferentes modelos de consulta, medidas de -
similaridade, estruturas de indice, etc. A seguir, serdo apresentadas as principais idéias e

contribuigbes de cada uma delas, principalmente no que se refere & textura e cor.

2.8.1 Sistema QBIC

O sistema QBIC (Query By Image Content) (21, 40] desenvolvido na IBM, oferece faci-
lidades para a recuperacdo combinando caracteristicas de forma, cor e textura. Para cor
e textura sao estabelecidos descritores globais. Para a caracteristica de contetdo forma é
realizada uma segmentacdo da imagem gerando descritores locais.

No caso da textura, inicialmente a imagem colorida é transformada em imagem em
tons de cinza. Sobre esta imagem é definido um descritor global baseado em extensdes do
modelo de Tamura (secdo 2.6.1). Como critério de similaridade é utilizada uma distancia
euclidiana ponderada, no espago tridimensional destas caracteristicas de textura,

A cor é representada a partir de uma transformacio da imagem em coordenadas do
modelo de cores de Munsell [40] e construindo o histograma quantizando o espacgo de
cores. Como medida de similaridade, é adotada a métrica apresentada na equagao (2.38).

Para a recuperagfo, uma consulta composta pode ser definida como uma COIMposican
de condigdes, utilizando recursos grificos. Assim, é possivel estabelecer porcentagens
de cores nas imagens procuradas, desenhar graficamente uma forma préxima do objeto
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procurado ou selecionar uma amostra de textura dentro de um dicionério que o sistema
visualiza. Estes critérios podem ser combinados, sendo 2 similaridade total caleulada a
partir das similaridades de cada caracteristica individual. Este resultado 4 obtido norma-
lizando todas as medidas individuais de similaridade através da varidncia e combinando,
posteriormente, a similaridade de cada caracteristica em uma soma ponderada cujos pesos
séo definidos pelo usudrio. A indexagdo é realizada através de R-trees.

2.8.2 Sistema PhotoBoook

O sistema PhotoBoook [56] é composto por diferentes médulos para reconhecimento de
formas, rostos de pessoas e texturas. O sistema permite a anotacao de caracteristicas das
imagens. Estas caracteristicas podem ser combinadas em uma consulta 2 qual consiste
em apresentar ac sistema um modelo da imagem procurada.

A textura € caracterizada a partir de um Campo Randdmico segundo o modelo de
Wold (secéo 2.6.3). A distancia entre imagens ¢ definida a partir das distdncias entre
componentes destes campos. Em um primeiro passe, a componente harménica é calculada
¢ sua periodicidade é anslisada, a partir da funcdo e correlacio scbre a transformada
de Fourier da sua fun¢do de espectro. Se a imagem ¢ considerada como periddica, sao
comparados os picos harmonicos. Caso contrario, sfo avaliadas as componentes restantes,
0 que implica em um maior custo computacional. A principal contribuicio deste sistema
-esta no modelo original de textura adotade, assim como nos algoritmos para extracio de
formas e caracteristicas do rosto humano.

2.8.3 Sistema MARS

No sistema MARS [54] uma imagem & representada por descritores globais de cor, textura
e forma. A cor € representada pelo histograma no espago HSI usando como similaridade
a intersecio entre histogramas definida na equacio (2.37).

No caso da textura é utilizada a representacio por Wavelets, onde as imagens séo
decompostas até trés niveis, obtendo-se assim 9 bandas de detalhes mais a banda da
imagem aproximada (se¢io 2.6.4). Para cada banda é calculade o desvio padrio dos
coeficientes gerando-se um vetor 10-dimensional. A similaridade entre estes vetores utiliza
a distdncia euclidiana. Sobre cada um destes descritores é realizado um processo de
normalizagdo para transformar as disténcias em valores no intervalo [0..1].

Para as consultas, o usudrio determina as caracterfsticas de interesse sobre as quais
sao calculadas as similaridades globais, e o sistema automaticamente associa pesos a cada
caracteristica. Como linguagem de consulta sio propostos dois modelos alternativos [54]:
Juzzy e probabilistico, que combinam os resultados das similaridades segundo as diferentes
caracteristicas de conteddo. O resultado da similaridade ser o valor final do predicado
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avaliado. Para a interagéo com o usuério é proposto um modelo de consulta com retroa-
limentagio(feedback) [65]. Neste modelo, os usuérios avaliam as imagens recuperadas e o
sisterma calcula novos pesos, a partir desta avaliacio, em um modelo de refinamento, para
realizar uma nova recuperagdo. O processo se repete até o usudrio considerar o resultado
aceitdvel.

2.8.4 Sistema Fl ninio

Neste sistema [70] é definido wm descritor de imagem global, a partir da Transformada
Wavelet calculada até trés niveis. O critério de similaridade adotado é o modelo de con-
trasie com extensao fuzzy {segdo 2.3.2). Os autores definemn um mecanismo de consulta
e navegagdo que chamam de "exploratério”, no qual o usudrio se aproxima, em vérias
iteragGes, da resposta mais adequada 2 sua consulta. Propde-se uma interface de consults
na qual imagens recuperadas sdo representadas por icones arranjados em um espago bidi-
mensional, segundo as distancias relativas de similaridade que o sistema calcula. O usuério
faz um rearranjo dos Icones representando espacialmente sua prépria percepcio da simila-
ridade relativa entre as imagens. Este rearranjo produz uma modificacio em paridmetros
na fungao de similaridade que o sistema utiliza para uma nova recuperacio. O processo é
repetido até um resultado considerado adequado pelo usudrio. Como modelo mateméatico
- de similaridade, nesta abordagem, os autores definem o Espaco de Representagio como
um espago de Riemann cuja geometria e medidas vio mudando dinamicamente de acordo
com as decisSes tomadas pelo usudrio [68].

2.8.5 Sistema Blobworld

No sistema Blobworld [10] o contetido das imagens é representado localmente. Uma
imagemn € tratada como um conjunto de alguns blobs que correspondem a regides da
imagem com uma homogeneidade n3o exata em termos de cor e textura.

A cor de cada regido é representada por um histograma no espaco de cores L¥a*b*
86]. Séo definidos 5 bins na dimensfo L* e 10 bins nas dimensdes a* e b* . A medida de
similaridade adotada ¢ a fungdo descrita pela equagio (2.38).

A textura ¢ representada por duas caracterfsticas: contraste e anisotropia. Como
medida de similaridade é utilizada a distincia euclidiana entre os valores dos pares de
valores destas caracteristicas.

Uma segmentagdo das imagens ¢ realizada considerando-se cada pixel como um vetor
das componentes de cor, as duas caracteristicas de textura e a posicio do pixel. Estes
valores sao modelados como uma combinagio de gaussianas. Um método ¢ apresentado [9)]
para determinar um nidmero 6timo de gaussianas na composicdo que produz um melhor
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agrupamento de pixels e, finalmente, os pixels conectados sio agrupados em clusters
correspondentes aos blobs.

Uma consulta consiste em apresentar ao sistema uma imagem, selecionando seus bighs
significativos e associando uma importdncia relstiva a cada um. As estruturas de in-
dexacio sao H*-ifrees.

2.8.6 Sistema VisualSEEK

O sistema VisualSEEK [83, 82] baseia-se na representaco simultinea de informacéo de
cor juntamente com informacao espacial. A imagem é segmentada em regides a partir
da selecao global da melhor combinacéo de conjuntos de cores (se¢io 2.7.1) segundo uma
técnica chamada de retropropagacéo de conjunto de cores [82]. Cada regifio é representada
pelo conjunto de cores mais significativo assim como por informacdes de tipo espacial
como drea, centroide, retdngulo envolvente minimo, denire outras. Para cada uma destas
caracteristicas é definida uma prépria medida de similaridade e calculados os conjuntos
solugdo. O resultado da consulta é o conjunto intersecdo de todos estes conjuntos. Uma
consulta é definida por um conjunto de regides apresentados ao sistema. Cada regiao tem
uma cor e uma distribuigdo espacial. Sao utilizadas R-trees para a indexacio.

2.8.7 Sistema CANDID

A descrigao do conteido de uma imagem em CANDID (39, 38] é de cardter global.
Para tanto, é calculado um vetor por cada pixel a partir de vérias caracteristicas de
conteddo (cor, textura, forma). A partir destes vetores é construido um histograma
multidimensional de toda a imagem. A seguir é realizada uma estimativa da funcio de
probabilidade, associada ac histograma, como combinacio de uma soma ponderada de
gaussianas. Como resultado desta estimacfo s30 obtidos um vetor de médias, y;, € uma
matriz de covaridncia, ¥;, que servem como assinatura da distribuicdo e, portanto da
imagem. Comeo fungdo de similaridade entre duas assinaturas em [38] séo propostas duas
medidas baseadas nas métricas L; e L, considerando as funcdes de probabilidade geradas
pelas assinaturas como vetores. Outra medida proposta considera como similaridade o
produto interno das duas func¢des de probabilidade definidas pela assinatura.

2.8.8 Projeto ADL

No projeto da Biblioteca Digital Alexandria (Alezandria Digital Library) [44] a caracte-
rizagao das imagens € local. Inicialmente uma segmentacéio é realizada nas imagens com
intervencac do usudrio. Esta segmentacio é baseada em bordas utilizando a técnica in-
troduzida em [44] chamada de Edges Flow e que utiliza caracteristicas da textura e cor.
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Como representacdo para textura sio utilizados os coeficientes da decomposicio da ima-
gem segundo filtros de Gabor (secdo 2.6.5). A cor de cada regio ¢ representada, segundo
a abordagens de Cddigo de Cores (secdo 2.7.2). Uma consulta é realizada a partir de
uma imagem de exemplo da qual sio extraidas, pelo usudrio, regifes de interesse. As
caracteristicas destas regides sic comparadas com as informacfes locais associadas 2 cada
imagemn no bance de dados.

2.8, Abordagem de Shekoleshlami

Nos trabalhos de Shekoleshlami et.al.[77, 80, 78, 79, 81} a énfase est4 centrada no problema
da organizagao e indexacfo da informacio.

A textura ¢ utilizada como caracteristica de contetido através de Wavelets. Sio apli-
cados dois niveis da transformada ¢ para cada banda calculadas média e varidncia. Adi-
cionalmente, sio calculados o nlimero de pixels de bordas nas trés direcSes como forma
de caracterizacido da direcionalidade, resultando em um vetor. :

Sao criados descritores locais. A segmentagdo é orientada a regifio, sendo utilizada a
decomposigio regular sucessiva do espago através de um nonatree, que é uma generalizacio
do guadiree {66]. Cada imagem ¢ dividida em quatro sub-regides correspondentes 20s
quadrantes (como no guadiree) mais uma sub-regido correspondente ao centro da imagem
e quatro sub-regiGes nas laterais, todas de mesmo tamanho. Como resultado do processo
cada sub-regido diferente é indexada

Este processo gera um ndmero importante de segmentos para cada imagem porque
segmentos adjacentes com a mesma textura nio sio fundidos. Para aliviar este problema
é proposto um complexo mecanismo de indexacdo, utilizando técnicas de classificacdo
supervisionada. Para a indexacgdo é utilizado R-tres.

Para realizar uma consulta, o usudrio fornece um padrao de textura extraido de uma
imagem. O sistema determina sub-regides onde podem existir padrdes similares. Caso
sejars recuperados vdrios segmentos associados a uma mesma imagem o maior valor de
similaridade é considerado como a similaridade resultante. As imagens utilizadas nesta
abordagem sao ISR.

2.8.10 Abordagem de Vellaikal et. al.

Em vérios trabalhos Vellaikal [91, 90, 92, 93] apresenta diferentes abordagens de consulta
por conteudo.

Para a caracterizacdo das imagens uma andlise espago-espectral é utilizada. Sdo de
finidos descritores locais como resultado de uma segmentacao por decomposigio regular
utilizando guadiree. A imagem ¢ dividida sucessivamente em quatro quadrantes de igual
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tamanho até conseguir segmentos espectralmente homogéneos. Um segmento é conside-
rado homogéneo quando 2 varidncia total dos seus pixels é menor que um limiar dado.

Cada segmento do guadiree é analisado e seus pixels sio agrupados em um conjunto
de clusters a partir de um algoritmo k-mean [25]. O numero k de clusters por segmento
¢ incrementado até que o erro quadritico médio em todas as bandas de espectro sejam
menores que um limiar definido. O vetor de caracteristicas associado a um segmento &
formado pela média ¢ o nimero de pixels associados a cada um dos clusters definidos
dentro desse segmento. A proposta nio faz nenhuma consideracdo quanto & utilizacio de
estruturas de indexacio.

A aplicagdo considera ISR. Uma consulta consiste em apresentar diferentes padrdes
ou classes ao sistema, (por exemplo classes de solo, nuvens, neve, etc) e considera-se que
os valores multiespectrais dos pixels nestas classes possuem distribuicdo gaussiana. Um
cluster em um segmento contém pixels de uma classe se a distincia ponderada entre a
média da classe e a média do cluster é menor que um determinada limiar. Este limiare 2
definicio de distdncia sfo ponderados com a variancia, como reflexo da dispersdo espacial
dos pontos.

Como uma variagdo da abordagem anterior em [90], o critério de segmentacao adotado
€ a subdivisdo a priori da imagem numa rede de segmentos regulares. Os segmentos tém
um tamanho predeterminado e sobre eles é realizado o mesmo processo de clustering.

2.9 Resumo

Este capitulo apresentou uma revisio bibliogrifica das principals vertentes de caracte-
rizagdo de imagens visando sua descrigio. Esta caracterizacio busca representar propri-
edades das imagens (tipicamente cor, forma e textura) através de descritores, que nada
mais s&0 do que conjuntos de valores que sintetizam estas propriedades. Estes valores sio
obtidos a partir da aplicagdo de vérios tipos de algoritmos.

A recuperagio baseada em contetido consiste em buscar, em um banco de dados de
imagens, o conjunto que mais se aproxime de um conjunto de caracteristicas desejadas.
Tipicamente, as caracteristicas desejadas sio expressas por descritores.

A similaridade entre os descritores de entrada (caracteristicas desejadas) e os de cada
imagem do banco de dados ¢ calculada de acordo com um conjunto de medidas preestabe-
lecidas, associadas aos descritores. Desta forma, o processo de recuperacio por contetudo
exige a caracterizagio de informagio sobre os descritores e sobre as métricas associadas.

A extragao de descritores ¢ ainda t6pico de pesquisa de ponta. A definicdo de métricas,
também tépico de pesquisa, depende ainda dos objetivos dos usudrios, do tipo de imagem
considerada e das aplicagoes alvo.

O proximo capitulo descreve uma familia de imagens para as quais descritores e
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métricas sdo particularmente complexos - imagens de sensoriamento remoto, objeto desta
tese.




Capitulo 3

Imagens de Sensoriamento Remoto

3.1 Introducao

O capitulo anterior apresentou uma revisio sobre os principais problemas para a recu-
peragdo de imagens por conteddo, as técnicas de ansdlise e processamento de imagens
usadas como propostas de solucéo e, finalmente, alguns exemplos de sistemas orientados
a este tipo de recuperacio.

Este capitulo introduz as caracteristicas das Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR},
€ a maneira como estas sdo processadas pelos especialistas. Discute, igualmente, as di-
ficuldades para a recuperagio por conteido deste tipo de imagens, as limitacles para
a aplicagio das abordagens apresentadas no capitulo anterior, e define um conjunto de
aspectos que orlentardo a proposta apresentada nesta tese.

3.2 Propriedades das ISR

Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR) s@o obtidas a partir de equipamentos aéreos que,
por meio de sensores, realizam uma coleta de dados da superficie terrestre, quantizados
em um nimero discreto de niveis. Suas caracterfsticas mais relevantes sio:

¢ As ISR sdo multi-espectrais, isto é, de diferentes bandas do espectro de sinais. As
chamadas bandas passivas refletem as emissdes de energia externas ao dispositivo
sensor. Algumas refletem a disposigio espacial da radiacdo solar nas bandas ul-
travioleta, visivel e perto do infravermelho. Qutras, chamadas de termats, estao
associadas a distribuicdo espacial de energia emitida pela Terra e sio obtidas nas
bandas do espectro infravermelho. As bandas ativas, por sua vez, captam a resposta
da Terra a emissOes de energia por dispositivos, geralmente radares, no espectro de
microondas.

38



3.3. Processamento das ISR 39

e Os diferentes valores multi-espectrais captados dependem fortemente da natureza
fisica dos objetos da Terra observados pelos sensores, com alta probabilidade de
introducaoc de ruido, variagbes segundo as condicdes climiticas no momento da coleta
dos dados (luz solar, nuvens). Uma ISR em sua forma original é dificil de visualizar e,
portanto, precisa de filtragens, aumentos de contraste, dentre outras transformacdes,
para a visualizacdo pelos especialistas. '

» O cardter geogréfico da informagio implica na associacio de coordenadas aos pixels.
Este aspecto introduz problemas de distorciio. Enquanto a superficie da Terra é
redonda, a informacgdo é captada e representada de forma planar, precisando de
correcao geométrica, com introdugio de possiveis erros. Esta informagio geografica
representa, no entanto, uma propriedade imutdvel da imagem o gue a define como
um metadado importante associado a cada ISR.

s O conteddo das ISR é altamente complexo, diverso e nio uniforme e as diferen-
tes bandas das imagens ndc correspondem em geral ao espectro visfvel criando,
portanto, percepgOes que ndo correspondem ao cendrio visual real da superficie da
Terra que representam

As imagens em que esta tese se concentra sdo obtidas do sistema de satélite LAND-
SAT, em particular, do sensor TM ( Thematic Maper). O TM [62, 63] é um equipamento
de sensoriamento mecanico que adquire os dados da Terra em faixas de largura de 185
km em 7 bandas do espectro eletromagnético. As bandas utilizadas sdo de nimerc 3, 4e
5, correspondentes a uma banda visivel vermelha e duas de infravermelho.

A figura 3.1 representa 4 esquerda uma ISR em seu estado original, e depois de ter sido
transformada com aumente de contraste. Pode-se constatar a diferenca de possibilidades
perceptuais entre uma e outra.

3.3 Processamento das ISR

Existem duas abordagens para a interpretagio e manipulacio de ISR [62]. A chamada
Foto-interpretagao ¢ realizada diretamente pelo operador humano e a Anslise Quan-
titativa de modo automdtico. A Andlise Quantitativa permite explorar pixel por pixel da
imagem, combinar imagens de diferentes espectros, assim como a andlise de niveis de brilho
da imagem que o especialista nio consegue identificar. Por sua vez, a Foto-interpretagio
depende da experiéncia e habilidade do especialista. Em geral, este consegue distinguir
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{a] ()

Figura 3.1: Imagem ISR original(a) e depois do aumento do contraste(b)

facilmente padrdes globais na imagem, o que ¢ dificil de ser realizado no processo auto-
matizado. Ambas abordagens 530 complementares para a interpretacio e andlise de ums
imagem. '

Uma imagem de trabalho é obtida como resultado da aplicacio simultinea e ciclica
das duas abordagens para o processamento de ISR. Para isto, sdo aplicadas filtragens,
aumentos de contrastes, dentre outras operactes, para facilitar a "percepgao das imagens”,
permitindo ao especialista reconhecer aqueles elementos de interesse de sua aplicagao.
kiste processe de transformagao facilita a percepcio mas introduz distorcoes e mudancas
na informacdo originalmente coletada.

O especialista identifica regularidades ou propriedades no espaco a partir da informagéo
da imagem. Uma primeira decisdo do especialista é a composi¢io de cores utilizada, isto
¢, a associagdo das bandas espectrais &s bandas visiveis. O fato de que as bandas de
uma ISR nédo representam bandas do espectro visivel faz com que a associacio de cores
a cada uma delas, para efeitos de visualizagdo, seja um processo subjetivo. A decisao da
associagao de bandas da ISR a bandas visiveis cria ” pseudocores” que determinam como
os objetos ou caracteristicas so percebidos pelo especialista. Esta decisio é muito depen-
dente do especialista que, com o tempo, percebe como “natural”, a maneira em que 08
objetos do mundo real séo visualizados pela composigio adotada. Algumas composigoes
podem ser mais adequadas para determinados tipos de aplicacdes e objetos observados,
segundo 08 usudrios. No entanto, o fato real é que a decisio da COmposicac temn uma
componente subjetiva muito grande.
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A figura 3.2 mostra duas composicdes de cores diferentes para a mesma ISR. Vemos que
conseguimos identificar em ambas composigdes os mesmos objetos e perceber as duas como
representando a mesma imagem, mas os detalhes e a percepcio de cores sio diferentes.

{a) R

Figura 3.2: Imagem ISR com associagdes de bandas a cores diferentes (a) composicio de
bandas 3-4-5 (RGB). (b) composi¢do de bandas 4-5-3 {(RGB)

O resultado final do processamento de ISR em geral é a segmentacio e classificacio destas
em regides dependendo do estudo sendo realizado. Estas regites ou classes sio associadas a
diferentes categorias, tais como tipo de vegetaco, culturas, tipos de solos, caracteristicas
geologicas, etc. O objetivo é definir mapas teméaticos. Em todo este processo, a ex-
periéncia do especialista e os interesses da aplicagio influenciam ativamente o processo
automatizado.

Miltiplos métodos de classifica¢io sdo aplicados com diferentes graus de efetividade
dependendo do tipo de imagem que se estuda. Embora utilizando a informacdo das
miltiplas bandas, ndo existe um critério de classificacio multi-espectral universal aceito.
Portanto, os métodos de segmentagio, classificacio e filtragem sio muito dependentes da
aplicagéo, do tipo de imagem, das condigbes da sua coleta pelos sensores e da experiéncia
do especialista.
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3.4 Caracteristicas das ISR e Recuperacio baseada
em conteldo

A partir dos elementos discutidos anteriormente, apresentamos caracterfsticas das ISR
que as diferenciam de outras classes de imagens.

3.4.1 Caracteristicas de conteddo relevantes para ISR

A distribuicao de cores, as texturas, a forma e geometria dos ob jetos estdo dentre as mais
importantes caracteristicas das ISR que os especialistas utilizam para seu processamento
&, portanto, relevantes para sua recuperacio baseada em contetdo

A caracteristica cor, embora muito importante, é sensivel 3s condigtes da coleta, de
tal forma gue imagens que representam um mesmo tipo de objeto {por exemplo, o mesmo
tipo de plantagéo) podem aparecer com variaces nas coloragdes em imagens coletadas
em momentos diferentes. Estas variagBes, em geral, aparecem como cores relativamente
similares do ponto de vista visual, mas com graus de diferenca. Neste sentido, antes de
poder “comparar” as imagens visualmente, muitas vezes os especialistas aplicam técnicas
de pré-processamento para tentar “normalizar” as imagens a serem analisadas 115, 59].

A caracteristica fertura é também altamente significativa nas aplicacdes e menos
sensivel as condigbes climéticas e ao ruido [15]. Porém, as técnicas existentes para anglise
de textura sdio imprecisas e, segundo os especialistas, as ferramentas que aparecem atu-
almente nos softwares comerciais (SIGs) nio conseguem bons resultados de classificacfo.
Em [73] sdo apresentados resultados alentadores para textura em ISR baseados na abor-
dagem de Campos Markovianos apresentada no capitulo 2, mas com o alto custo de
processamento (ue estas técnicas impdem.

O problema do reconhecimento de formas e objetos nas imagens estd entre os mais
complexos do ponto de vista de processamento de ISR, e as técnicas sio dependentes do
tipo de aplicagéo, assim como do conhecimento prévio da forma dos objetos procurados.

Existem vérios problemas associados & natureza das ISR que dificultam sua recu-
peragao por contetido. Estes problemas sio discutidos a seguir.

3.4.2 O problema da composigao de pseudocores

Como apresentado no capitulo anterior, muitas das técnicas de recuperacao por conteddo
baseadas em cores exploram a conhecida diferenca de sensibilidade da percepcao humana
as distintas bandas visiveis. Esta diferenciacdo humana tem levado 3 definicio de vérios
sistemas de cores que associam pesos diferentes s diferentes bandas do espectro visual.
Sistemas como HSI, L*a*b, YIQ dentre outros, partemn destas hipéteses.
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A grande vantagem destes sistemas estd em que funcbes de distdncia ou métricas,
definidas sobre eles, podem modelar de maneira mais efetiva a percepcao humana de
similaridade entre cores. Valores de distdncia pequenos representam realmente cores si-
milares, e valores altos, cores perceptualmente diferentes.

No caso das ISR, a variacio perceptual resultante da composicio de bandas limita
a utilizagdo destes sistemas de cores. O fato de que cada especialista possa definir suz
propria composigao de cores, e inclusive mudar essa composicio dinamicamente, torna
dificil armazenar descritores de cores baseados nos sistemas mencionados,

O processamento eficiente de uma consulta por contetido deve basear-se necessaria-
mente na utilizagdo de estruturas de indice multidimensional que modelem e respondam
eficientemente a consultas baseadas em uma determinads métrica. Uma mudanca de
composigdo implicaria numa mudanca de métrica e, necessariamente, na necessidade de
reconstrucio dessa estrutura de indice.

3.4.3 O problema dos modelos de descricio de contetido

Um dos problemas fundamentais para a recuperacio por contetido de ISR é 3 falta de
modelos matematicos de descrigio do conteddo que sejam universalmente efetivos.

Na secao anterior foi apresentado o problema da limitacdc no uso dos sistemas de
cores. No caso da textura, a diversidade de padrdes encontrados nas ISR faz com que seja
dificil achar um modelo universal para sua segmentacio, caracterizagao e modelagem da
sitnilaridade.

Na nossa experiéncia existem modelos que sdo efetivos para determinados padrdes em
ISR mas que ndo conseguem caracterizar corretamente outros.

3.4.4 O problema da homogeneidade/heterogeneidade

Um dos aspectos aceitos dentro da drea de recuperacio baseada em contetddo é o fato
de que uma especializacdo do tipo de imagens processadas aumenta a probabilidade da
efetividade da sua recuperagio. Desta maneira, imagens com estruturas bem definidas,
como células humanas ou animais, texturas de tecidos, rostos, etc, facilitam a recuperacio.
Embora para algumas destas imagens o problema da definicio de um critério de simila-
ridade pode ser complexo (por exemplo, similaridade entre rostos) a homogeneidade da
informagao que se repete em todas elas permite a aplicacdo de técnicas especificas com
maior probabilidade de sucesso. Um dos aspectos que esta homogeneidade oferece é deci-
dir se a descri¢io da imagem deve ser global ou local, isto é, deve ser segmentada alguma
parte da imagem ou deve ser processada como um todo.

J& o contetido representado em ISR pode ser, em determinadas ocasides, homogéneo
e em outras, diversc e complexo. A figura 3.2 mostra duas ISR. Na primeira um mesmo
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padrao de textura e cor bastante homogéneo aparece em toda a imagem. Na imagem da
direita pode-se perceber a variedade de texturas e cores.

(aj (b}

Figura 3.3: Duas imagens com contetdo diferente: (a) Imagem com homogeneidade no
seu contelido. Textura de toda a imagem é relativamente homogénea. (b} Imagem com
heterogeneidade no conteiido, textura e cores na imagem com multiplos padrdes e regides
bem definidas

Um outro problema associado & diversidade do conteddo das ISR est4 na delimitacéo
visual das regides homogéneas dentro das imagens, isto &, aquelas regiGes para as quais
conseguimos definir visualmente os limites. Esta delimitacdo é muito importante para um
processo de segmentacio que permita descrever o conteddo localmente. Em algumas ima-
gens esta delimitacéo € bem definida mas em outras, a definicdo desse limite é totalmente
difuso.

A figura 3.4 ilustra este problema. A imagem da esquerda possui dois padrdes de
textura bem delimitados. Na imagem da direita, estes padrdes ndo conseguem ser bem
delimitados fundindo-se um no outro.

A partir desta discussao pode-se concluir que é complexa a decis@o sobre que tipo de
descritor (global /local) deve ser utilizado em ISR. Seguindo nesta mesma direcao, no caso
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(2) (&)

Figura 3.4: Delimitacfo de objetos da imagem: (a) Imagem onde a textura define limites
de objeto. A imagem possui uma regido central bem delimitada pela textura (b) Tmagem
onde existemn mudancas de textura mas os limites entre elas nao estdo bem definidos

em que seja preciso algum tipo de segmentacio para descrever localmente a imagem,
este processo de segmentacdo é altamente complexo. De fato, nio se conhecem ainda
algoritmos universais de segmentagio para ISR.

3.4.5 O problema da visualizacao e a similaridade

Como mencionado nas se¢des anteriores, uma ISR original é extremamente dificil de ana-
lisar, sendo necessérios processos de composi¢do de cores e de filtragens/transformaces
para permitir a visualizagdo e interpretacgo. No entanto, estes processos levam a uma
distorcao ou mudanga da informacdo original que a imagem carrega.

Como resultado, duas ISR com conteddos similares podem sofrer transformacdes que
distorcam essa similaridade e dificultem o processo de detectar esses contetidos como
similares.

Um principio que adotaremos nesta tese é considerar que a caracterizacio do conteddo
de uma imagem seréd sempre realizada a partir da informacio bésica, isto é. o processa-
mento sers realizado sempre na imagem original. Os efeitos de visualizacio das imagens
apresentadas a um usudrio podem ser resultantes de transformagdes, mas o processamento
deve ser realizado sobre a informacio obtida originalmente.

Uma hipétese bésica do trabalho é considerar que imagens com caracteristicas simi-
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lares, ainda quande transformadas e modificadas para efeito de visualizacio, mantém
algum grau de similaridade dessas mesmas caracterfsticas. O processoc de recuperagio por
contetdo parte da participagio ativa do usudrio. Se o usudrio nio consegue avaliar essa
similaridade, o sistema de recuperagio com intervencéo humana perde o sentido.

3.5 Premissas _pa;i'*a um sistema de recuperacdo de
ISR baseada em contetido

Diferentes trabalhos reportam aplicagdes de recuperacio por conteddo em ISR {6, 38, 81,
80, 91].

O projeto CANDID [38] baseia-se em descricio global da imagem. A extracio de
caracteristicas e a medida de similaridade consideram as diferentes bandas espectrais
para a estimagdo de uma funcio de densidade de probabilidade multidimensional como
soma de funcdes gaussianas.

Em [81] é utilizada a Transformada Wavelet para descrever textura e as consultas sfo
realizadas a partir de apresentar um padrao de textura ao sistema

A abordagem apresentada em [73] define um padrio de textura a partir de uma ISR
para a busca de imagens similares. A modelagem da textura é realizada a partir de
Campos Randdmicos de Gibbs.

Em geral, a principal abordagein nestes sistemas, em relacdo ao tipo de imagens,
consiste em apresentar descritores que usam as multiplas bandas espectrais. No entanto,
nao sao oferecidos recursos para a interacéo e consulta deste tipo de imagens ¢ usuarios.

A partir dos aspectos analisados na secio anterior chegamos s seguintes conclusdes:

e Nao existem resultados conclusivos quanto a modelos e algoritmos para textura e cor
em ISR. Quando uma ISR é processada e analisada, varios modelos sdo utilizados
stmultaneamente visando comparar os resultados.

¢ De maneira andloga & forma de trabalho seguida pelos especialistas, é previsivel que
os critérios de recuperagido em um banco de dados de ISR sejam dependentes do
tipo de usudrio. Uma imagem aceita como similar por um usudrio pode ser rejeitada
por outro, empregando o mesmo modelo de consulta. Além disto, a relevincia da
textura e da cor pode variar de usudrio para usuério ou de acordo com a aplicacéo
considerada.

e Um importante grau de incerteza deve ser considerado no modelo de consulta. O
usudrio tem uma idéia de que elementos ou padroes esté procurando, mas nio sabe
exatamente quais as imagens. A sua idéia da relevincia de uma imagem depende
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da comparacdo com outras, isto é, o critéric de similaridade deve ser refinado no
processo de recuperacdo & que as imagens procuradas podem ser visualizadas de
diferentes maneiras.

Hegites gue representam am mesmo tipo de entidade ou objeto em imagens di-
ferentes, podem apresentar diferencas em relacio 4 cor e a textura. No entanto,
existe uma semelhanca perceptual enire estas regides, que permite aos especialistas
reconhece-las como representando a mesma entidade.

A complexidade do conteddo de uma ISR sugere formas de recuperacao com des-
critores locais que implica numa segmentagio da imagem no processamento. Em
outros tipos de imagens, a seméntica de alto nivel tem maior importéncia na decisio
da relevancia de uma imagem. Nas ISR, as caracteristicas de baixo nfvel sio muito
importantes como critério de relevéncia.

A textura e cor em ISR s@o estabelecidas de modo diferente em funcio da COmMpoSicao
de cores escolhida. Isto significa que ndo devem ser utilizadas técnicas dependentes
de uma composi¢ic de cores predeterminada.

A busca de imagens que contenham regies ou padrdes similares a alguns ja conhe-
cidos (caracterizagio local) € tho importante quanto um critério de similaridade da
imagem como um todo (caracterizagio global).

A relevincia das diferentes bandas pode ser diferente, eventualmente, dado o co-
nhecimento do especialista, sobre o tipo de informacio contida em cada banda.

3.6 Resumo

Este capitulo apresentou uma caracterizacio das Imagens de Sensoriamento Remoto e
alguns dos problemas intrinsecos a este tipo de imagens que, em geral, ndo se apresentam
em outras classes de imagens. A natureza diferenciada das ISR impde um conjunto de
necessidades a um sistema de recuperagio por contetido para tentar diminuir o impacto
destes problemas. O capitulo seguinte apresenta um modelo de recuperacao por contetdo
que tenta considerar estas necessidades.




Capitulo 4

O Modelo Proposto

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta um arcabouco para a recuperagao por conteudo de imagens de
sensoriamento remoto (ISR). Para sua realizacio foram consideradas as caracteristicas
préprias deste tipo de imagens e a manipulagio destas pelos especialistas, como abordado
no capitulo anterior. ,

Do ponto de vista do usudrio, a proposta apresentada neste capitulo baseia-se em
dois aspectos fundamentais: a utilizacdo de mecanismos de retroalimentagdo (relevance
feedback) e o conceito de padrdo como elemento bésico na definicdo de consultas. Adi-
cionalmente, e de maneira transparente pars a visioc do usudrio, € introduzido o uso de
maltiplos modelos de representacdo do conterido. Um modelo de representacao de contetdo
¢ um modelo matemdtico para descrever e diferenciar caracterfsticas de conteddo de uma
imagem como textura ou cor. O uso de mdltiplos modelos é um dos aspectos importantes
desta tese. Este aspecto é determinante para o gerenciamento do banco de imagens e
das consultas. Estes elementos - padrdes, retroalimentacio e suporte a multiplos mode-
los - correspondem ao nicleo da proposta e sio apresentados e combinados a0 longo do
capitulo.

De acordo com ¢ analisado no capitulo 3, um sistema de recuperagac de imagens
por contetido em geral ndo é baseado em consultas exatas e casamento exato e constréi
a resposta a uma consulta na base de um critério de similaridade, com a incerteza e
imprecisao associadas. Neste sentido, outro aspecto basico da proposta, apresentado
neste capitulo, é a definicio da medida de similaridade que serd utilizada como base do
processamento de consultas. Esta medida de similaridade incorpora os trés elementos da
proposta mencionados no paragrafo anterior.
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4.2 Padrao como conceito de consulta

Para um especialista em ISR, a principal expectativa sobre um sistema de recuperacio
de imagens por contetdo é obter imagens que contenham padroes visuais e espectrais
similares a regides de imagens j4 conhecidas e verificadas no mundo real. Estes padroes,
baseados fundamentalmente em textura e cor, representamn conceitos ou entidades que, se
espera, aparegam com padrdes mais ou menos similares em outras imagens, por exemplo:
tipos de cultura, tipos de solos, dentre outros. No entanto, como apresentado no capitulo
anterior certos fatores podem produzir diferengas nesses padrdes, quando presentes em
imagens distintas, que complicam a possibilidade de identificd-los como v&lidos (similares
a0 procurado).

Este trabalho propde um conceito de padrao, baseado no tipo de requisitos de usudrios
do dominio de ISR.

4.2.1 Moetivacao do padrao: classificagio

Uma das operagdes mais comuns no processamento de ISR € a classificacio {62, 15, 59]
cujo objetivo é particionar os pixels de conjuntos de imagens de acordo com determinadas
caracteristicas. Um algoritmo de classificagfo supervisionado define a priori um conjunto
de classes {C1,Cs,---,Cy,} e junto com elas miltiplas amostras ou exemplos dos objetos
que as compoem -

O problema fundamental a ser resolvido em um algoritmo de classificacio é o seguinte:
dado um objeto nao conhecido, determinar a qual das classes predefinidas ele pertence ou,
eventualmente, decidir que ndo pertence a nenhuma. Quanto maior o nimero inicial de
amostras em cada classe, mais precisa deve ser a resposta esperada. H4 vérios métodos
de classificacdo supervisionada amplamente utilizados em vérias sreas do conhecimento.

Sem perda de generalidade, os métodos de classificacio podem ser descritos como
processos onde intervém trés fungdes:

e Uma fungdo que processa todas as amostras de uma classe e gera uma descricio da
classe.

® Uma func¢do de processamento do objeto a ser classificado que extrai uma descricio
de suas propriedades.

e Um 7classificador” que determina um valor da "semelhanca”da descricdo do objeto
a ser classificado com as descrigbes das classes e determina a qual destas classes o
objeto pertence.

Os métodos de classificagio sdo amplamente usados em processamento de ISR de
acordo com o seguinte procedimento:
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1. Determinam conjuntos de pixels em uma ou virias imagens que representam dreas
conhecidas de um mesmo conceito ou entidade (definidas por trabalho de campo,
dados comprovados, etc) agrupados em classes, por exemplo: zona urbana, cultura
de cana de agicar, fonte de 4gua, etc.

2. Classificamn por meio de uma fungdo de classificacio os pixels nio identificados das
imagens em alguma dessas classes.

3. Obtém mapas tematicos onde a classe associada 2 cada pixel determina 2 entidade
do mundo real que, espera-se, deve corresponder & localizac@o geogrifica associada
a esse pixel.

4.2.2 Padroes e consultas

Fazendo uma analogia com o problema da classificacdo, o problema da recuperacio de

imagens por conteldo pode ser entendido como a definicio de vérias entidades que repre-

sentam classes significativas para uma aplicagio. O objetivo da recuperacio ¢ "classifi-
_car” as diferentes regides das imagens armazenadas no Banco de Dados como pertencentes

" ou ndo a uma das classes. O grau de "semnelhanga”de uma imagem com objetos de uma
classe determina quais imagens devem compor o conjunto resposta.

Como cada classe deve possuir um niimero significativo de amostras predefinidas, de
maneira analoga podemos considerar que as entidades procuradas no banco de dados
devem estar bem definidas. Cada entidade deve ser representada inicialmente por um
nimero de amostras bem conhecidas que descrevam as diferentes formas com que o mesmo
conceito pode aparecer. Esta idéia corresponde ao conceito de padrio considerado neste
trabalho.

Definicdo 4.1 (Padrao) Um Padrio p; € definido como wm conjunto de regides p; =
{rilpsls relpsls - - - Tmlps]} de uma ou vdrias imagens que um usudrio associa @ wma mesma
entidade.

Defini¢ao 4.2 (Consulta por padrdes) Uma consulta por padrdes Q — (P,N) ¢
definida como uma consulta cujo argumento € um conjunto de padrées P = {p1s02, - Pup}
e urm numero mdzimo de tmagens N a serem recuperadas e gue tenham similaridade com
o conjunio P.

Em cutras palavras, a consulta por contetido passa a ser consulta por padroes. Um
padrdo corresponde a um conjunto de regides extraidas pelo usuério de diferentes imagens
por ele conhecidas, que chamamos de Imagens de Consulta. Sio estas imagens que sdo
utilizadas pelo usudrio na formulacio inicial da sua consulta.
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A figura 4.1 mostra um diagrama de especificacio de uma consulta pelo usudrio.
Inicialmente, a partir das imagens de consulta no lado esquerdo, o usuirio seleciona
diferentes regides obtendo dois padrfes: o padrio "mais escuro”e o padrio "mais claro”.

Esta nogdo de padrio generaliza a nocdo usual de padrio: ao invés de utilizar uma
imagem de consuita, € possivel utilizar vérias imagens como fornecedoras de pardmetros
de consulta.

Imagens de Consulta

AN

Padrio 1

Padrio 2

Consulta

Figura 4.1: Definigio de uma consulta. Cada elipse corresponde a um padrio, criado a
partir de amostras de diferentes imagens de consulta.

Juntamente com a defini¢do da consulta, ¢ necessirio definir o resultado esperado. O
sisterna deve retornar o conjunto das imagens contendo regides, que segundo sua avaliacdo
de similaridade, sejam conjuntamente as mais similares a cada um dos padrdes da consulta,
isto é, as imagens com as regides melhor classificadas conjuntamente como pertencentes
s classes definidas pelos padrdes.
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Definigao 4.3 (Resultado de Consulta) O resultade para uma consulta por padrdo
Q = (P,N} € uma iriple A, = (1., 5., R,) tal que:

Jo={J1, Jo, -+, In} representa o conjunto das N imagens resultantes, ordenado por
grav de stmilaridade decrescente.

Sy = {s1,82,---,8n} representa o conjunic dos valores de similaridade das imegens
Jr tais que s; > 85,V > j.

R, = {Ry, Ry, -, Ry} representa o conjunto das regibes mais stmilares o cada padrdo
em cada imagem. Cada R; € definido como R; = {r 7}, ---, Thot ondert € aregido dentro

da tmagem J; considerada pelo sistema como mais similar ao padrdo p; € P. O resultado
fundamental de uma consulta € o conjunto das imagens mais similares Jr. No entanio,
este conjunto permite identificar em cada uma destas imagens guais as Tegioes gue o
sistema selecionou como mais similares a cada padréo.

4.3 Hetroalimentacao como mecanismo de refinamento

Como analisado no capitulo 3, o processo de recuperacio de imagens por contetddo tem
uma natureza imprecisa, refletida nas medidas de similaridade. Esta incerteza esti associ-
ada em grande parte 4 auséncia de modelos matematicos universais para modelar a nogdo
humana de similaridade para caracteristicas de contetido {como textura, cor ou forma).
Este aspecto é ainda mais complexo quando tenta-se modelar elementos da seméntica
representada nas imagens. Como consegiiéncia, os resultados gerados pelos sistemas de
recuperagao por contedido possuem, geralmente, itnagens fora do escopo procurade. Uma
solugdo a este problema séo os mecanismos de iteracio do processo de consulta que permi-
tam ao sistema refinar sucessivamente a busca. Propostas neste sentido incluem aborda-
gens do tipo "exploratéria”[69] ou com retroalimentagiio ( Feedback)[65] como mencionado
no capitulo 3.

Em geral, podemos descrever estes modelos de recuperacio a partir de um Processo
iterativo de consulta e aproximagéo. A idéia bésica é que a resposta a uma consulta
seja utilizada para parametrizar uma préxima consulta, com a intervencao do usudrio
e a supervisao do sistema. O resultado de uma consulta por refinamento, no banco de
dados, é obtido depois de uma sucessao de consultas {Qs, -, @y}, onde a consulta Q; é
parametrizada com informacGes do resultado da consulta anterior Q;_;. Formalmente:

Definicao 4.4 (Counsulta por refinamento) Seja Q = {Q;,--- Qm} um conjunto de
consultas por conteido, A = {A;,---, Am} 0 comjunto de resultados a tais consultas e P =
{P1,---, Pn} 0 conjunto de parémetros utilizados. Uma Consulta por refinamento é
uma sucessdo {{Qr, A1), -+ -, (Qm, Am)} tal que:
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G =9()

Q = ‘I’{Qz‘mzy Aiwl)

P =1{0,0) (4.1)
P =T(Q: F1)

A = x(F)

onde &y € @ € uma consulie por conterdo cujo resultade € A; € A. O ¢ chamado de
Espago de Consulias ¢ A de Espaco de Resultados. Neste processe F; € P € o parame-
trizagdo da consulte Q; sendo P chamado de Espaco de Parédmetros.
A consulta Q, € denominada Consulta Inicial e A € chamado de Resultado Final
duo Consulta por Refinamento e corresponde a uma resposta acettdvel parae o usudrio.
I':{QuUb xP — P ¢éa funcio de parametrizacéo, ¢ ¥ - {QUBlx AR éaq
fungdo de Avehagdo de Consulta. x : P — A € a fun¢io de Fzecucdo da Consulte.

Esta definicdo, ilustrada na figura 4.2, descreve a aproximagao do resultado final de
uma consulta por refinamento.

LSL%RIO——-—-Q’ Funcdo de Avaliagéo (¥)

Q| Q

Fungdo de Parametrizagao (T)

Resultado da Consulta (4;)
Parametrizacéo da Consulta (B;)

Funcao de Execugioc (x)

Figura 4.2: Consulta por Refinamento

O processo comeca pela definigio por parte do usudrio de uma especificacio inicial Q-
do resultado que deseja obter. Sobre esta consulta, é aplicada a fungdo T para gerar a
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parametrizagdo P, a qual é processada pela fungéo de execucdo de consulta para obter o
primeiro resultado de consulta 4;. A partir deste momento, repete-se um ciclo em que o
usudrio avalia subjetivamente o resultado 4;_; que junto com 2 consulta anterior {a7Ry
permite gerar uma nova consulta Q.

A fungdo T cria uma nova parametrizacio utilizando os pardmetros da consulta ante-
rior /5.y junto com & nova consulta Q;. Esta parametrizagao é processada gerando um
novo resultado A4;. :

A consulta por refinamento se produz com a intervencio do usuério e do sistema.
O refinamento por parte do ususrio acontece na avaliacdo dos resultados das sucessivas
recuperagles, através da funcdo ¥ para gerar uma nova consulta. No caso do sistema, o
refinamento se produz no processo de parametrizagao.

Em vérios destes sisternas a nocdo de similaridade é bastante precisa do ponto de
vista humano, i.e. diferentes pessoas vio reconhecer com alto grau de concordéncia as
mesmas imagens como similares. Nestes casos a dificuldade maior para o sistema estd
na necessidade de modelar essa similaridade e o recurso iterativo tenta uma aproximacio
com a resposta ideal. _

No caso de imagens de sensoriamento remoto é maior a discordancia entre especialistas
em relacdo & similaridade, e podem acontecer mais facilmente diferencas entre as respostas
relevantes de especialistas diferentes. Este aspecto pode ser entendido a partir da nociio
de padrao introduzida na secio anterior. Diferentes especialistas podem escolher um
conjunto de amostras diferentes ‘para representar um padrao, mesmo gue em todos os
casos estas representem um mesmo conceito do mundo real.

A retroalimentacio é baseada na funcio ¥ de avaliacdo da recuperacdo. Na nossa
proposta, esta funcdo corresponde 4 confirmacioe, por parte do usudrio, das regides de
interesse dentro das imagens resultantes selecionadas pelo sistema. Estas regides sio
associadas a padrdes pelo mecanismo de recuperagdo e o usudrio deve avaliar se cada uma
delas ¢ aceitdvel ou néo como exemplo desse padrio.

Como resultado do processo, aquelas regides confirmadas positivamente pelo usuério
$20 automaticamente incorporadas como novas amostras na definigdo de cada padréo, isto
€, 0s padrdes sdo redefinidos. Esta redefinicio implica em que na nova iteragio a consulta
possa ser realizada com parfmetros reajustados para cada um dos diferentes padrdes. A
expectativa é que cada iteragdo produza resultados mais precisos e recupere regides que
aproximem mais da percepcio do usudrio scbre os padrdes.

Na realidade, este processo néo apenas exige refinamento por parte do sistema, mas
também refinzmento da nogdo de similaridade dos padrdes por parte dos usudrios. Cada
especialista possui sua propria nocdo de similaridade para cada padrdo e o registro per-
manente destas definigcbes deve ser realizado para futuras consultas.

Este processo ¢ ilustrado na figura 4.3. Cada resultado é um conjunto de imagens com
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regides contendo padrdes (figura 4.3(a)). O usudrio confirma/rejeita estas regides (figura
4.3(b)) e o mecanismo de retroalimentago refina o conjunto de regibes do padrio (figura
4.3(c)), que ¢ utilizado como entrada na consulta seguinte.

Redefinicio dos padrSes
{Nova Consulta)

(¢}

Resultado da Avaliagio do

Consulta usudrio
{2} ®)

Figura 4.3: Processo de Retroalimentacdo. (a) Resultado da consulta: cada imagem com
a regido mais similar associada a cada padrao. (b) O usudrio confirma as associagdes
regiao-padrao que ele considera relevantes. (c¢) As regides confirmadas pelo usuério sao
incorporadas & redefinicio dos padroes.

4.4 Mhltiplos modelos de representacaoc do contetido

O capitulo 3 apresentou alguns modelos mateméaticos usados em processamento de ima-
gens e reconhecimento de padrées para textura e cor. Também constatou que nio existem
modelos matematicos universals para a caracterizagio do contetido em ISR, especialmente
textura e cor. Isto implica que determinados padrdes de textura ou cor podem ser bem
caracterizados por certos modelos mas pessimamente caracterizados por outros. Adici-
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onalmente, modelos matematicos considerados mais exatos [60] sio os mais caros com-
putacionalmente, acarretando restrigies para seu uso em Sistemas de Recuperagdo por
contetdo que exigem tempo de resposta curto.

Por estas razdes, propomos ¢ uso simultineo de vérios modelos mateméticos. A in-
tengao com o uso de véarios modelos é permitir a0 sisterna avaliar o casamento entre a
similaridade associada ac modelo e a nocio de similaridade do usudrio. O sistema pode
entdo considerar mais confidvel a resposta de um modelo para um determinado padrio
e um determinado usudrio. Como metéfora, poderiamos considerar que os modelos 7 co-
operam” e competem para se adaptar & nocio de similaridade de um usudrio para um
determinado padrdo. Os modelos escolhidos devem ser preferencialmente simples e de
baixo custo computacional.

Exemplos de modelos simples para textura sio os modelos de Tamura [87] e a Trans-
formada Wavelet[46, 11]. Para Cor, um modelo de representacio simples é o uso de
histograma [84, 83].

4.4.1 Definigdo de um modelo de representacio de contetido

Os modeios matemdticos sio usades para extrair informacio que caracteriza ¢ conterido
associado & nogao de distdncia conduzindo implicitamente uma nogdo de similaridade. -

Nossa proposta introduz o conceito de Modelo de Representacao de Conteddo- {MR).
Este conceito descreve a maneira como os modelos matemdticos sdo utilizados. Como
nosso modelo baseia-se na idéia de padrio, motivada pelo processo de classificacao, exi-
gimos que um modelo matemadtico inclua funcdes equivalentes aquelas deseritas na SeCA0
4.2.1 como parte do processo de classificacio.

Definigao 4.5 (Modelo de Representacac de Contetido (MR)) Um Modelo de Re-
presentacGo R =< E,T.s > corresponde a um modelo matemdtico sobre o gual sdo defi-
nidas as fungdes:

e Uma funcio E de extragho de caracteristicas: Esta funcio gera um vetor
caracteristico Ve, onde V, = E(r[J]) ou V. = E(J). Esta funcio existe de maneira
natural em todo modelo matemético que tenta modelar alguma caracteristica de
contedde de imagens.

Por exemplo, no caso do Modelo de Histograma a fungio F corresponde ao algoritmo
de construgao do histograma e o resultado é o vetor representando os diferentes
“bins” de distribuicdo de cores da imagem.

e Uma funcédo 7T de parametrizacao ou definicio de classe: Esta fungéo pro-
cessa um conjunto de regides associadas a um mesmo padrio P; € gera um descritor
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desse padrdo. este descritor geralmente aparece na forma de um vetor de parame-
trizagdo V, que caracteriza ou sintetiza um conteddo comum a todas essas regides:
Vp = T(rlps] ralpsls - - mnlps])

No exemplo de Histograma a funcéo de parametrizacio pode ser o célculo do histo-
grama cuja distincia média a todos histogramas dos diferentes segmentos processa-
‘dos € menor. Este vetor sintetiza a informacdo de cor das diferentes regides.

¢ Uma funcao s de distancia : Esta fungo estima a similaridade entre um
vetor caracteristico V, e um vetor de parametrizacdo V,. Esta funcfo gera um
valor no intervalo [0, 1] que estima a similaridade entre o contetido representado
por ambos vetores, isto &, &(V,,V,) € [0,1]. O valor da funcdo de distdncia deve
estar no intervalo {0, 1] para garantir uma equalizacao dos valores de similaridade.
Esta equalizagdo garante que os valores de similaridade dos diferentes MR sejam
comparaveis, isto €. tenham aproximadamente o mesmo intervalo de valores. Em
geral, esta funcgéo estd associada a uma métrica.

- No exemplo de histograma, a métrica Euclidiana pode ser utilizada como funcio de
distancia. S

442 Normalizagdo das fungoes de distancia

De modo geral, a funcao de distdncia s estd baseada em uma métrica d aplicada sobre os
vetores caracteristicos. Uma métrica em geral pode ter valores em um dominio [0, k] onde
k eventualmente pode ser infinito. No entanto, como foi mencionado, a fungio de distincia
s se define no dominio [0, 1], Esta propriedade garante o mesmo intervalo de valores de
similaridade para qualquer MR e portanto a possibilidade de combinar seus valores. Por
esta razdo, é necessdriz a introducgio de uma funcdo de normalizacdo 7 : [0, k] — [0, 1] tal
que

$(Via V) = 7(d(V, 1)) (42)

Note-se que quanto maior o valor de distdncia menor deve ser o valor de s representando
menor similaridade. Um valor da distdncia (0) deve ser transformado em um valor de
similaridade (1) e um valor de disténcia préximo de k deve gerar um valor se similaridade
préximo de {0).

Existe um outro aspecto onde a normalizacdo pode ser necessiria. Vetores carac-
teristicos s&o definidos sobre espagos multi-dimensionais e a distribuicio de valores em
cada uma de estas dimensoes pode ser totalmente distinta. Se aplicadas métricas sobre
estes vetores, a influéncia de cada dimensio no valor de distancia final pode ser diferente.
Uma maneira de aliviar esta situacgio é aplicar fungfes de normalizacio em cada dimensdo



4.4. Miultiplos modelos de representacio do contetido 58

para distribuir seus possiveis valores no intervalo [0,1]. Esta transformacfo garante que
cada dimensdo influencie da mesma maneira o resultado de distincia fnal.
Vérias propostas de funcdes de normalizagdo podermn ser encontradas na literatura 121

4.4.3 Modelos de Representagio combinados com os padroes e
' retroalimentacio

A introdugdo dos modelos de representacio permite completar a definicdo de retroali-
mentacao.

O sistema necessita processar os padrdes considerando os diferentes MR. De fato, para
cada modelo R; a fungio de parametrizacio T; ¢ aplicada sobre cada padrio, obtendo-se
diferentes vefores de parametrizacdo que caracterizam este padrao.

A figura 4.4 mostra a especificacdo da consulta pelo usudrio selecionando as diferentes
regioes, envolvendo dois padrbes. A seguir, as funcdes de parametrizacao dos diferen-
tes MR <80 aplicadas, gerando-se os vetores de parametrizagdo. Na figura, cada elipse
corresponde 2 um padrio. Em (b) cada "versio’da elipse corresponde a um vetor de
parametrizagio para um MR diferente do mesmo padrdo. Assim. por exemplo, a elipse
malis escura corresponde & aplicacio do MR 1 obtendo-se da aplicacdo de 7 para o padrio
1 {superior) e 2 (inferior). '

 Desta forma, uma consulta pode ser descrita a partir de um conjunto de Py de vetores
de parametrizacdo associados a np diferentes padroes e nr modelos de representacio, isto
€,

Po = [Polpi], Pelps), - Polpay) (4.3)
onde Pglp;] representa o conjunto dos diferentes vetores de parametrizacao para ¢ padrio
by

PC[pj] = {VR}U}: VRZU}: T VRWU}} (4'4)
Cada V R;[j] corresponde ao vetor de parametriza¢io para o padrao p; no medelo R;, ou
seja, VRi[j] = Ti(p).

A retroalimentagio refina os padrdes, isto implica que as fungbes de parametrizacio
T; dos diferentes MR devemn ser novamente aplicadas em cada iteracdo sobre as definicdes
dos padroes.

Este processo é ilustrado na figura 4.5. O resultado de uma consulta é um conjunto de
imagens com regides contendo padrdes (figura 4.5(a)). O usudrio confirma/rejeita estas
regiGes (figura 4.5(b)) e o mecanismo de retroalimentacio refina o conjunto de regides
do padréo (figura 4.5(c)), que é utilizado como entrada na seguinte consulta a partir da
aplicagao das funcdes de parametrizacso.
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Funglies de
Parametrizacgo

Consulte processada para
as miliplas representagteos

Consulia

{a) {v}

Figura 4.4: Defini¢dc de uma consulta. {a) Cada elipse corresponde a um padrio, criado
a partir de amostras de diferentes imagens de consulta. (b) Cada padrio é processado
- para se obter seus diferentes vetores de parametrizacio.

O processo de retroalimentagio deve permitir ao sistema avaliar o casamento de cada
MR com o conceito de similaridade definida pelo usuério, ou seja, a relevancia de cada MR
para aquela consulta e usudrio. A cada iteracdo, o sistema deve atribuir maior relevancia
aos valores de similaridade associados aos MR considerados mais significativos.

4.5 Imnsercao das imagens no Banco de Dados

A secaoc 4.2.2 definiu o padrio, constituido por um conjunto de regides, como elemento
bésico de uma consulta. Por outro lado, o resultado esperado em uma consulta inclui as
regides similares a esses padrbes. Estes elementos apontam i necessidade de inserir no
banco de dados as regides que compdem cada uma das imagens.

A proposta baseia-se no seguinte procedimento de inser¢io. Quando uma imagem
J € incorporada ao Banco de Imagens, inicialmente é segmentada em N(J) regides ho-
mogéneas {ri[J], [}, --,7x[J]} segundo a cor e textura. A seguir, cada regido seg-
mentada 1 [J] € processada utilizando cada uma das funcdes de extracio de caracteristicas
E; definidas para os diferentes MR. Como resultado, para cada regido rx|J] € obtido um
conjunte de vetores {ry[J],ri[J],---, 77" J]} onde ri[J] = E;(ri][J])} descreve o contetide
da regido r;[.J] segundo o MR R;. Para cada MR é criada uma estrutura onde sio ar-
mazenados os vetores caracteristicos gerados por essa representacfo para cada uma das
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Pungbes de

Redefiniplo dos Nova Consulta
padroes

&) )

Resultado de Avaliscio
Consulta o usuine

fay by

Figura 4.5: Processo de Retroalimentacio. (2) Resultado da consulta: cada imagem
tem uma regiao associada & cada padrio. (b) O usudrio confirma as regices associadas
aos padries que ele considera similares. {c) As regides selecionadas pelo usudrio sio
incorporadas & definiciao dos padres. {d) 540 processados os "novos "padrdes segundo as
fungdes de parametrizagdo dos mualtiplos MR.
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regites de todas as imagens do Banco de Dados.

A figura 4.6 mostra este processo de segmentacio e processamento, Os MR diferentes
s&o ilustrados como retdngulos, que correspondem s vérias representacdes de uma mesma
lmagem e suas regides.

Funcbes
Caracterfsiicas

{a {by

Figura 4.6: Insercdo de uma imagem. (a) A imagem ¢ inicialmente segmentada em regides
homogéneas segundo textura e cor. {b) Para cada regifo de cada imagem é gerado um
vetor caracteristico segundo cada MR.

4.6 Funcao de Similaridade

Um aspecto fundamental no processamento de uma consulta é a definicdo do critério de
similaridade que serd utilizado. Este critéric deve considerar tanto as miultiplas repre-
sentacoes como as definigdes de muiltiplos padroes.

A similaridade de uma imagem J do banco de dados com a descricio de conteido
especificada pela consulta Py pode ser entendida como o resultado da aplicacdo de uma
fungdo Sg(Fc, J) que devolve um valor de similaridade no intervalo 0, 1].

Processar uma consulta corresponde a determinar quais as N imagens do banco de
dados com maior valor da funcéo Sy.

Para definir este valor de similaridade, é necessiric estabelecer ums relagdo entre
os padrdes e a imagem. Esta relagdo deve considerar que cada padrdo € descrito por
varias representages e que cada imagem é definida por regides segmentadas, representadas
igualmente por miltiplas representacoes.

A figura 4.7 mostra os diferentes aspectos que a funcio Sg deve considerar para ©
calculo da similaridade de uma imagem dada com uma consulta definida pelo usudrio: os
miltiplos padrdes, as diferentes formas de representacio e o conjunto de regides associadas
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a cada imagem. Cada tonalidade de cinza, na figura, corresponde a um MR e cada grupo
de elipses corresponde a uma descricio de padriio. Neste caso a consulta consiste de dois
padries.

Consulta Imagem no banco de dados

Consulta Processada para miltiplas representacBes

Figura 4.7: Modelo de similaridade: O cdleulo da similaridade depende da relacdo en-
tre os diferentes padrdes em miltiplas representacdes (grupos de elipses) e 0s segmentos
das imagens (regides delimitadas dentro das imagens) também nas suas miultiplas repre-
sentacoes.

O céleulo do valor de similaridade Sg de uma imagem do banco de dados em relacio
aos padroes de uma consulta pode ser entendide como um processo hierdrquico em vérios
niveis, como ilustrado na figura 4.8. Este processo define uma drvore de similaridade
cujos nos devem ser avaliados para o obter o resultado final de similaridade. No préximo
capitulo serd apresentada uma proposta de algoritmo de célculo que reduz a complexidade
deste cdiculo.

O processo de cdlculo da similaridade é dividide em duas etapas:

1. Similaridade Intra-Padrdo (Sp): Esta funcio determina a similaridade entre uma
imagem .J do Banco de Dados e um padréo p; descrito na consulta Po como P[p,].
Esta funcdo considera em sua defini¢do as diferentes regides da imagem e os dife-
rentes MR.
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2. Similaridade Global (Sg): A funcdo Sg combina todos os valores de similaridade
Intra-Padrao em um tnico valor de similaridade global associado a toda a imagem.

As seqOes seguintes apresentam estas duas etapas detalhadamente.

SPMILARIDADE GLOBAL 7| A

SIMILARIDADE
INTRAPADRAC

FUNCOES
CARACTERISTICAS

0
%)
0
°]

Figura 4.8: Arvore de célculo de similaridade: Diferentes niveis no céleulo da similaridade
de uma imagem com padrdes de consulta. O cdlculo é feito de maneira ascendente {bottom-

up)

4.6.1 Funcao de Similaridade Global

A funcdo de Similaridade Global determina o valor final de similaridade entre uma des-
cricdo de consulta Fe e uma imagem J.

Formalmente, a funcio Sg ¢ definida como Sg: P x J — [0,1] sendo J o conjunto
das imagens no Banco de Dados e P o Espago de Parametros definido na secdo 4.3.

Este valor final de similaridade (global) combina as similaridades intra-padrao Sp
de cada um dos padrbes da consulta com a imagem, como apresentado na figura 4.8.
Motivados pela abordagem apresentada por Fagin em [17] este cdlculo é entendido como
uma fungac Mg que combina em um tnico valor final os valores de similaridade intra-
padrio:
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Sg(Fo, J) = Mg (S?(Pc[mi J)s- - Sp(Pelpsl, 73, -+ - Sp(Pelpay, JE)) (4.5)

Na figura 4.8, a avaliagio de cada similaridade intra-padrio Sp(Pclp;], J) representa
o relacionamento entre o padréo p;, descrito por um conjunto de elipses, com a imagem
descrita pelas diferentes representagdes e regifes.

A fungo Mg adotada neste trabalho serd apresentada na secio 4.7.1.

4.6.2 Funcao de Similaridade Intra-Padrio

A fungdo Sp determina a similaridade de um padrio com a imagem. Esta similaridade
pode ser definida igualmente por uma funcio Mp que combina em um tnico valor as si-
milaridades entre as diferentes representacdes de um padrio e as diferentes representagdes
e regides associadas a uma imagem.

Formalmente, a funcio Sp é definida como Sp : P x 7 — [0,1], sendo sendo 7
¢ conjunto das imagens no Banco de Dados e P o Espaco de Parametros de um MR
especifico.

Sp(Pelp], J) = Mp( si(rilJ), VRI[j]), -+, s1(rk [, VR [A)),
SQ(T%[‘]}? VR?UD: Ty SQ(Ti’(J}[ﬂa VRQ[«?D:

(T3l V R 1), 5ur ) |1,V Bl

onde N(J) é o ndmero de regides da imagem J.

r.[J] corresponde ao i-ésimo vetor caracterfstico da regiao 1o, da imagem .J, isto
é, a descri¢do do contetido da regide segundo o MR R;. Estes vetores sio gerados e
armazenados no momento da inser¢do da imagem .J no banco de dados, come descrito na
secdo 4.5.

A funcdo Mp adotada neste trabalho serd apresentada na secdo 4.7.2.

Note-se que V R;[j] corresponde ao vetor de parametrizacio do padrio p; segundo
o MR R;. Este outro nivel de cdlculo pode ser considerado como uma sub-arvore que
representa a integragdo de todas as possiveis combinages de regides da imagem e de
representagbes, como apresentado na figurs 4.8.

A determinacfo da similaridade entre um padrio e as regides da imagem, descrita na
figura 4.7, foi incorporada & 4rvore, agora considerando vérios padroes.

O nivel de calculo inicial da fungio de similaridade est na avaliagéo de s;(r? [ J 1L, VRi[j])
que determina o valor de similaridade da regido r,,, da imagem J com o padrio p; segundo
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o MR R;. Note-se que s; corresponde & fungdo de distncia de R; como definido na secio
4.4.1

A avaliagio de s;(r},[I], VR;[j]) pode ser entendida como uma fungéo de classificaciio
que estima o grau de pertinéncia do vetor 72,[J] & classe descrita pelo vetor de parame-
trizagio V R;[j], para o modelo ;.

Da andlise anterior, infere-se que o cdlculo da similaridade de uma imagem implica
em uma procura em toda uma drvore de diferentes padrdes, representacbes e segmentos
como apresentado na figura 4.8. Como veremos no capitulo 5, o céleulo pode ser reduzido

a partir da poda de sub-4drvores desta drvore.

4.7 Modelo de similaridade e retroalimentacao ado-
tados

As fungbes Mg e Mp estabelecem, na realidade, condicfes sobre as similaridades intra-
padrao e funcdes de disténcia, respectivamente. Um abordagem natural seria descrever
estas condigbes como predicados No entanto, a Iégica booleana nio pode ser utilizada
para expressar estes predicados, dado que o valor de similaridade nio & booleano, mas
um nUmero real. Portanto, outres modelos s30 necessarios.

Como metéfora para a compreensao de proposta para estas funcdes, considera-se a
existéncia de um conjunto de n "juizes”ou votantes {V4,---,V,} que realizam uma apre-
ciagao sobre algum aspecto e uma tupla X em um banco de dados. N&o necessariamente
todos os juizes julgam o mesmo aspecto. Posteriormente, todos estas avaliaces sio inte-
gradas em um valor final de acordo com um determinado critério ou funcio. Exemplos
tipicos desta abordagem sdo os sistemas de avaliagdo em esportes como gindstica ou salto
ornamental. Fagin em [20] define o conceito de funcio de pontuacio (Scoring func-
tton) para denominar este tipo de fun¢do. Uma fungio de pontuacio f(zy, 2o, - - 3 Zn)
calcula um resultado final associado a uma tupla X como integragio dos valores {z;} que
sao as avaliagbes dos respectivos {¥;}.

Este modelo pode ser adaptado ao nosso problema considerande Mg e Mp como
fungdes de pontuagdo. No caso, uma tupla corresponderia a uma imagem.

Para a fung¢do de similaridade intra-padréo , cada z; pode ser interpretado como a
avaliagdo da similaridade da imagem com um padrio segundo a "visdo” de um determinado
MR. Cada MR pode ser interpretado como um "juiz’ diferente. A funcio Mp combina
todos estes resultados em uma pontuacdo final para esse padrio.

No caso da fungdo de similaridade global, cada z; pode ser interpretado como a ava-
liacao da similaridade desta imagem com um padrio. A funcio de pontuacio Mg combina
estes resultados em uma pontuacgio final para a imagem. Neste caso estariamos interpre-
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tando a avaliacio de cada padrio como sendo realizada por um 7 juiz” diferente.

O conceito de funcio de pontuacio ¢ suficientemente geral para considerar sua uti-
lizaggo em vérios modelos de avaliagio numéricos, em particular légica fuzzy. No modelo
de Idgica fuzzy, um predicado corresponde a uma £Xpressac que combina vérios operado-
res fuzzy e cujo resultado é um valor entre O e 1 que define o grau de pertinéncia de um
elemento a um conjunto, isto &, um grau de verdade. No caso de uma tupla X em um
banco de dados, uma formula em Iégica Juzzy pode ser transformada em uma funcio de
pontuagao que devolve um valor fuzzy para essa tupla.

4.7.1 Funcao de Similaridade Global adotada

A funco de pontuacdo Mg estabelece a integracio dos valores das similaridades intra-
padréc. Se analisado do ponto de vista da légica booleana, a forma mais natural desta
integragdo seria uma conjungio, isto é, exigir que a imagem satisfaca simultaneamente &
condigdo de similaridade para todos os padries. O operador de conjungio fuzzy é definido
como ¢ minimo entre todos os termos da conjungdo. Em nosso €aso, corresponderia ao
valor minimo entre todas as similaridades intra-padrio, isto é,

iwg( SP(PCEPE]: ']) o ':Sp(PC[pj]? J): T SP(PC[pnP]v J))

= Sp(Felpi), )<+ ASp(Pelpil, ), ASp(Pelpeg], J)  (47)
= ming;n { Sp(Pelps, 7)}

Embora este seja o modelo que adotaremos para a Similaridade Global, outros modelos
poderiam ser aplicados. Por exemplo, em um modelo probabilistico, a Similaridade Giobal
poderia ser considerada como a probabilidade de que uma imagem seja similar & consulta.
Considerando que essa probabilidade depende da probabilidade de a imagem ter regides
similares em todos os padrdes, entdo a Similaridade Global seria o produto de todas as
probabilidades, isto é,

Sg(Pe. Ty = T1 (Sp(Pclpil, ) (4.8)

1<i<np

4.7.2 Funcao de similaridade Intra-Padrao adotada

No caso da Similaridade Intra-Padrio vérias abordagens podem ser utilizadas para definir
Mp, combinando as diferentes similaridades envolvidas. No entanto, continuando com
a analogia com a légica booleana, a forma natural a adotar seria uma disjuncéo, isto é,
considerar que é suficiente que uma regifo da imagem em qualquer uma das representacoes
seja similar para considerar a imagem similar. Trasladado & légica fuzzy adotada, seria
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aplicado o operador de disjungio fuzzy que € definido como o méximo entre todos os
valores & (rilI], V R;[4]}, isto &,

Mp( s (rilIL VAL, - muﬁ_}m
S( [f VR’; ]}

Snr{?’??{jivv&?gﬁ}s Snr{r fj}[ﬁ VR, E j)

R P (49)
S}(TIEJJ,Vﬂlg_jjJV*'-VS1(TJ\;<J}15],1’R1[jD
so(rf[ I, VR [V - -V s2(rR s 171 V Reld])

Sar (177 [T] VB J)V - -V 80 (7 1 [T, V B [1])

= maXigicnracen(isi(riJ] VRG]
Considerando a andlise de cada imagem come uma funcgéo independente, podemos
redefinir esta equacdo da seguinte forma:

Mp (Simfml(if}%l[']qj) ., SimImg(V Rulj], J)

= SimIm (VEj, )V ---VSimIm,(VR.[j],J) (4.10)
= maXigicn {SimIm;(V R[5}, J}}

onde o elemento Simim;(VR,[j], J) é definido como:

SimIm;(VR{jl, J) = max {si(ri[J],VRi[i])} (4.11)

1<k<N )

4.7.3 Inclusao de pesos na similaridade

Como apresentado anteriormente, o processo de retroalimentacio deve provocar modi-
ficacOes no calculo das similaridades em cada iteragéo.

Como parte do cédlculo da similaridade, o sistema estima quantitativamente a capaci-
dade ou relevancia de cada MR para modelar o senso de percepcéo do usudrio para cada
padrao p;. Esta relevéncia é representada por pesos (9;) associados a cada padrdo p; para
o MR R;

Nesta secdo é apresentada a introducéo destes pesos na funcio de Similaridade Intra-
Padrao.

Abordagem de Fagin A extensfo de uma fungdo de pontuacgdo para incluir pesos
pode ser vista como a associagio de pesos a cada termo, na expressio original da funcéo.
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Em outras palavras, dada uma funcio de pontuacio f (z1,22,---,Zn), & inclusio de pesos
81,6,---,6, é realizada como f16:.82,:-8,)(T1, oy -+ = fBixy, Gon, - - <, 0nzy). Como
condigdo adicional € razodvel exigir que 3, 6; = 1.

No entanto, esta extensio n&o garante certas propriedades desejdveis na funcao resul-
tante. Por exemplo, considerando a fungdo de pontuacio min, a fungio estendida segundo
o raciocinio anterior ficaria:

min {1, %2, -, Tn = min(fizy, foza, - -, Onzy) {4.12)
{61 5627“':£n}
Seia, por  exemplo, a  existéncia de  dois  termos na  funcdo

ming, g, (#1, 22) = min(fiz,, 6x,). Consideremos entdo o comportamento da funcio em
relagdo ao peso #. Quando seu valor é 0, o resultado final da funcio ming 1 (z1,22) = 7;.
Por outro lado, quando o valor de 6, é 1, o resultado seria miny g(x1, 22) = 7,. Finalmente
no case em que o valor dos dois pesos é o mesmo (1/2) é razodvel considerar que os pesos
nao tenham nenhum impacto, e portanto, a funcio com pese deve comportar-se como a
funcao original, isto é: min%%(m,xg) = MINn{Ty, T3} Mas neste caso nio se garante esta
propriedade pois o resultado obtido é %min(xl,xg)

Outro problema surge em outras valoracdes dos pesos, onde nem sempre € possivel um
comportamento continuo da fungao, isto é, com uma pequena variacio do peso acontecem
saltos no seu resultado. -

Considerando esta situagio, Fagin propfe em 120] um método para transformar uma
fungéo de pontuacéo sem pesos em uma funcio com pesos ( Weighted Scoring Function).
Este método baseia-se nas seguintes definicSes e teorema.

e Dizemos que uma fun¢fo de pontuacdo com pesos Ji9:.65.8,) € baseada em uma
funcdo de pontuagho sem pesos f se f(%!,__}%}(:cl,xg, e Tn) = flzy, 2, -, T0).

e Dizemos que uma funcio de pontuacio com pesos f(61,05.8,) € compativel se
f{ﬁ; By Bt 0} (‘,“rl: Loy xn) - f(91 ,32,"',9n_]}(z11$2: T 33:?%*'*1)

Teorema 4.1 (Fungao de Pontuagio com pesos(Fagin) [20]) Para teda funcio de
pontuagcdo sem pesos [ existe uma fungdo de pontuacio com pesos J(01,82,,80), cOMpativel,
baseada em f e continua em (61,05,---,6,). Se I ={1,2,---,n} e X e © sio indices
sobre I tais que 6, > 6y,> ---. > 8, entdo a funcio de pontuagdo com pesos tem a forma:

felX) = (8:—62) - flz)+
(b2 = 03) - flz1, m0)+ .
. (93 - 94} . f($1,$2,$3)+ (413)
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Este teorema permite transformar facilmente uma fungio de pontuacio sem pesos em
uma equivalente com pesos.

Aplicacdo da abordagermn ao contexto da fese

Consideremos que ©; = {#},0%,---,8%7)} corresponda ao conjunto de pesos para os dife-
rentes MR em relagdo ao padrao p;.

Aplicando o teorema 4.1, a Similaridade Intra-Padrac Sp apresentada em 4.7.2 pode
ser transformada em:

Spo, (Pelpsl, ) = Mo, SimImy(VRiIL, J),
SimIma(V Ralf], J),

SimIm. (V Ry 71, j}j}
(4.14)

(0 —62) - SimIm (VR[3], J)+

A (6‘32 — 9?) . maﬁ'lgigg{SimImi(VRiU]: ])}+

e '

nr - 07" - mazicicnr{ StmIm (V R[], )}

onde 9;'- representa O peso que tem a representacao f; para o padrio p;.

Note-se que cada peso estd associado a um termo que corresponde ao maior valor
de similaridade dentre todas as regifes da imagem segundo a representacio, isto é, nio
estamos associando pesos a similaridade de cada regifo da imagem mas aos diferentes
MR.

A equagdo 4.14 permite associar um valor de similaridade a uma imagem J do banco
de dados.

4.7.4 Mecanismo de Retroalimentacéao

O mecanismo de retroalimentacio origina-se da avaliagio pelo usudrio das regides as-
socladas a cada padrdo nas imagens resultantes da consulta. Esta avaliagio modifica
pardmetros associados a maneira em que os MR e os padrfes intervém na func¢io de
similaridade.

Eistes parametros sao de dois tipos:

e Us pesos associados a cada padrdo e cade forma de representacdo (9;) O sistema
deve determinar automaticamente a relevincia que cada forma de representacao tem
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para o calculo da Similaridade Intra-Padrio de cada um dos padrdes. A forma com
que os pesos intervém nesta similaridade j4 foi abordada anteriormente.

¢ Us vetores de parametrizagdo VR,[§]. Para cada padréo e ceda forma de repre-
sentacdo € gerado wm vetor de perametrizacio VR;[7]. Cada iteracdo do processo
de consulta tmplica na redefinicde do conjunte de regioes que descreve um padréo
e portanio, ne redefinicdo destes veiores. Estes vetores participem na definicdo
fungdo de similaridede atrevés da avaliagéo das funcdes de distincia de cade MR
si{r5, 17}, VRi[§]). Os valores da avaliacic destas funcdes em cada iteracdo sho dife-
rentes e modificam o resultado final da funcido de similaridade.

Com a mudanca destes parimetros, a funcio de similaridade é redefinida em cada
iteragdo permitindo o processo de refinamento da consulta. O célculo dos vetores de
parametrizagio em cada iteragdo é resultado da definiciio de das funcBes de parametrizacéo
7; de cada modelo R;. No entanto, no caso dos pesos é necessério um critério para seu
calculo. A segdo seguinte apresenta detalhadamente com este calculo é realizado.

4.7.5 Calculo dos pesos

O processo de cdlculo dos pesos 6} tern como objetivo fundamental dar maior relevincia
aqueles MR que melhor representem 2 nocio de similaridade do usuério responsivel pela
consulta. Por esta razdo, deve ser estabelecida uma relagio entre as melhores regides para
um MR, segundo um padréo, e as melhores regides para um usuério, segundo este mesmo
padrdo. A partir desta relagdo, deve ser definido o peso 6?} do MR F; para o padrio p;.

Como se pode deduzir da expressio de similaridade intra-padrio (Equacio 4.14), as
N melhores regides para cada MR R;, em cada padrio P;, sao aquelas com maior valor de
similaridade s;(r%,[J], VRi[j]). No entanto, estas regides niio necessariamente sio as que
tém o maior valor de similaridade intra-padrdo. Isto quer dizer que as melhores regides
para cada MR ndo tém de ser necessariamente aquelas escolhidas pelo sistema na resposta
a ums consulta.

Definamos os seguintes conjuntos:

® Seja RM;' o conjunto das N regides de maior similaridade para o MR R, para o
padrio p;, isto é, as de maior valor de s;(ri [J], VR,[j]).

® Seja RS; o conjunto das N regides de maior valor de Spe;(Pelp;|, J) e portanio na
resposta do sistema considerando o padrio p; isoladamente.

e Seja RU; o conjunto das regides de maior similaridade com o padrao p; selecionadas
pelo usudrio.
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e Seja M’} = RM} M RS; o conjunto das regides de maior similaridade parao MR R;
o padrao p; que também pertencem ao conjunto de malior similaridade intra-padrio
para pj, isto €, aquelas imagens incluidas na resposta do sistema para o padrio p;
que estdo no conjunto das mails similares para o MR R,.

A partir destes conjuntos, podemos estabelscer uma medida da relevancia de um
determinado M A no conjunto das regies de maior similaridade intra-padrio para um p;
determinado. Para isto ¢ definido o conceite de compatibilidade do sistema.

Definicao 4.6 {Compatibilidade do sistema) Denominamos compatibilidade do
sistema com 0o MR F, para o padrao p; a seguinte relaggo:
| M|

cg; =~ {4.15)

isto €, a proporgdo entfre o nidmero de regides de maior similaridade para o MR R; que
Jormam parte do conjunto do resultado para p; fMj J em relagdo ao mimero total de regides
desse resultado (RS;) que sempre é N.

CS: pode assumir valores discretos no conjunto {0,%,%,-+-,1}. Um valor 1 indica

que todas as regides no conjunto das mais similares com o padrdo p;, segundo o MR
R;, estdo incluidas na resposta do sistema para o padrio p;- um valor 0 indica que
nenhuma das regides neste conjunto estac incluidas na resposta. Assim, este valor C’Sj
descreve quantitativamente a relevincia que tem o MR B; no resultado da similaridade
intra-padrao.

O fato que C’Sj pode ter valores menores gue 1 impde uma restricdo ao confronto
deste MR com o usuério. O usudrio confirma apenas aguelas regides que o sistema lhe
apresentou e a partir dessa confirmacgao devem ser redefinidos os pesos para cada MR. No
pior dos casos, quando C 5'; = 0, o usudrio ndo tem como avaliar a relevéncia doe MR R;
pois a selecao da similaridade intra-padrio nio lhe oferece regies que permitam realizar
esta avaliacdo.

Esta situagao define uma primeira premissa na proposta de pesos: um MR deve ser
avaliado em relacdo & confirmacfo pelo usudrio das imagens por ele escolhidas , sem
prejuizo de ter sido menos favorecido pela fungio de similaridade intra-padrao.

" A partir desta premissa, definimos uma medida de quio relevante é um determinado
M R para o usudrio.

Definicao 4.7 (Compatibilidade do usudrio) Denominamos de compatibilidade do
usudrio com o MR R; para o padrao p; a seguinte relagio:

|RU; N RM|

CUL = .
7 | M|

(4.16)
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isto €, a proporgdo entre o ndmero de regides confirmadas pelo usudrio para o padrdo Dss
denire o conjunto das mais similares seqgundo 0 MR R, pare o padréo p;, em relacdo ao
numero total de regides selecionadas pelo MR RB; gue o usudrio estd em condigdes de
avaliar, isto € que fazem parie de resposta do sistema.

C L” pode assumir valores discretos no conjunto {0, = ,W]Q leﬂ -+, 1%

?azendo & mesms anélise que no case anterior, um vai@r 1 indica que o usuério con-
firmou todas as regides selecionadas pelo MR R; fazendo parte da resposta. Por outro
lado, um valor 0 indica que o usuirio nio confirmou nenhuma das regides de R’W na
resposta. O valor de CUg ¢ um indicador quantitativo do grau de relevincia do ‘\xﬁ{ R,
nas confirmagbes reahzadas pelo usuario.

Quando o conjunto Mz ¢ vazio, entdo a resposta do sistemsa para o padrio p; Dao
contem nenhuma das imagem incluidas no conjunto das mais similares segundo o MR R;.
Neste caso a compatibilidade do usuirio é indefinida.

Partindo da defini¢io destas compatibilidades 2 relacdo:

. QU

Tl et

I Cst

N
define um critério de quando e quanto aumentar ou diminuir cada peso. -
I\ote«-se que teoricamente T’ pode assumir valores no conjunto discreto dado por

{0,%,%,---,1,2,--- N}, sendo N o niimero de imagens requisitadas na consulta.

A condzgao T; > 1 indica que a compatibilidade do usudrio com o MR é maior que a
compatibilidade do sistema com o mesmo MR. Esta condicio representa um critério para

(4.17)

que na préxima iteracdo a funcio de similaridade intra-padrio considere um aumento na
relevancia desse MR.

No caso contrario, & condicio T; < 1 indica que a compatibilidade com o sistema é
maior que a compatibilidade com o usuério e, portanto, é uma medida de que na préxima
iteracao a fungdo de similaridade intra-padrio deve diminuir a relevincia desse MR. O
caso em que T; = 1 indica que a relevincia para o sistema e para o usuario é 2 mesma e,
portanto, o peso estd correto.

O préprio valor de T; ¢ uma boa medida da magnitude em que o peso deve ser alterado.
O valor de T; , além de indicar que o peso deve aumentar ou diminuir, indica em que
magnitude o usudrio considera esse MR melhor ou pior do que o sisterna considera e,
portanto, em que proporgao o valor do peso deve ser alterado.Q maior aumento do peso
Ta acontece quando T2 N e o menor quando T; =0

Finalmente, como mencionado a compatibilidade do usudrio {equagdo 4.16) pode ser
indefinida implicando também a indefinigdo da equacio de TZ“ Como foi analisade ante-
riormente, esta situagio corresponde ao caso em que a resposta da fungao de similaridade
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intra-padrao nao inclui nenhuma das regides da resposta do MR R;. Este aspecto obvi-
amente deve ser considerado. Nossa proposta, neste caso, é considerar que T; = 1, isto
¢, como nesta iteragdo nao existe critério para avaliar o MR R, entido ele ndo deve sofrer
nenhuma alteragfo na sua relevancia.

A partir da definicéo de T;f uma primeira forma de definir os pesos pode ser a nor-
malizacao de cada 77 em relagio & soma de todos eles, isto é,

) T
. (4.18)
3 E E"I; 2

Desta maneira ¢ peso 9;: de cada MR € estabelecido de acordo com a proporgio do valor
do seu T; associado em relacéo ao resto dos MR. No entanto, esta forma de definicao dos
pesos nao considera o valor destes na iterag8o anterior, isto é, o histérico dos pesos. Desta
maneira, este critéric estaria considerando unicamente o resultado da ditima iteracio.

Um dos pressupostos do nosso trabalho é considerar uma consulta como um processo
de aproximagao sucessiva do resultado esperado pelo usudrio. A partir deste pressuposto,
definimos uma segunda premissa: os novos pesos devem ser calculados a partir da corregio
dos pesos anteriores, isto €, a histéria acumulada nos pesos até a iteracio anterior deve
ser considerada no novo calculo.

Para garantir esta premissa, definimos:

5 =0:+1T; -6 (4.19)
em que éj- representa o valor do peso 9;- corrigido com o valor de E’"}, mas proporcionalmente
a0 seu proprio valor.

Como passo final, realizamos a normalizacao dos valores de 5;- para obter os pesos 6;
para uma nova iteragao:

, At
[Ap— - 4.2

Esta abordagem garante uma corregiio gradual dos pesos, permitindo, porém, uma
correcao significativa no caso de um valor de T; muito relevante, em relacdo ao resto dos
MR.

4.8 Parametros de precisao do modelo

De maneira ideal, o modelo proposto nas secBes anteriores, deve permitir o refinamento
sucessivo da consulta e da resposta do sistema, e concluir com o melhor resultado que o
sistemna possa oferecer ao usudrio. No entanto, determinados fatores contribuem para que
esta melhor resposta ndo seja garantida. Alguns destes fatores sdo:

UNiICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL
SECAC CIRCULANTE
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¢ Falta de um critério de finalizacdo da consulia:

O processo de consulta por refinamento proposto deve considerar dois cendrios
possiveis de conclusdo: (1) o resultade obtido pelo usudrio esté de acorde com
suas expectativas e ele finaliza a consulta; (2) o resultado obtido pelo usudrio &
insatisfatorio e o usudrio desiste de refind-lo. Em ambos os casos, existe a DOossi-
bilidade de que préximas iteracdes consigam devolver um resultado mais preciso.
No entanto, o usudrio ndo tem um critéric para decidir se deve continuar ou néo o
processo de consulta.

e Usudrios inconsisientes:

A defini¢do de um padrio é totalmente dependente do usudrio, tanto na sua definicio
inicial como no seu refinamento ao longo do processo de consulta. Um usugrio que
naoc mantém coerneia na selecio de regides pertencentes a um padrao induz o
sistema a respostas imprecisas.

» Modelos de Representagio inadequados:

Alguns MR utilizados pelo sistema ou a combinacio deles podem ser inadequados
para representar a nogao de similaridade do usudrio. Esses MR ndo contribuem
para a determinacdo do resultado e eventualmente podem ser removidos do célculo
da similaridade.

Estes fatores, que afetam o resultado de uma consulta, nio sio possiveis de ser evi-
tados, sobretudo se consideramos que os dois primeiros casos dependem totalmente de
decisdes subjetivas. No entanto, é possivel para o sistema estabelecer medidas que per-
mitam identificar estas situagdes e indici-las ao ususrio.

Consideremos o processo de consuita como uma aproximacdo do modelo de similari-
dade do sistema ao critéric de similaridade do usuario. Em cada iteragao da consulta, o
usuario deve confirmar os resultados a ele apresentados Como conseqiiéncia, os vetores
de parametrizacdo V R;[j] e os pesos 9} sao redefinidos. Se em duas iteracdes sucessivas
as mudancas produzidas no processo de retroalimentacio sic pequenas, podemos inter-
pretar que o sistema e o usudrio estio convergindo em suas valoracbes. Se consideramos
a evolugdo destes valores em iteragdes sucessivas, é possivel identificar alguns comporta-
mentos especificos & consulta.

Se todos os valores de {T;} s&o muito préximos de 1, isto indica que o usudrio e o
sistemna chegaram a uma convergéncia em relacio & importancia de cada MR para cada
padrao, isto ¢, em relagdo aos pesos. Esta situacio indica que a retroalimentacio do
usuédric ndo estd contribuindo mais para o refinamento dos pesos e que este atingiu uma
situacdo de estabilidade.
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De maneira analoga, suponhamos que a similaridade entre os vetores de parame-
trizagdo, VR;[7]" e VR,[51", de duas iteragbes sucessivas associados a um MR, atinge um
valor muito alto, isto €, muito préximo s 1. Esta situacgio indica que a retroalimentacio
do usuario nao estd contribuindo muito para a defini¢do do padrio p; no MR R, e, igual-
mente, € sinal de uma estabilizacdo na definigio do padréo para o usudrio.

Se ambos os processos de estabilidade ocorrem para todos os MR entdo isto indica
a convergéncia entre o modelo de similaridade do sistema e a nocgdo de similaridade do
usuario em todos os MR. Como conseqiiéncia, o sistema ndo val conseguir melhorar os
resultados da consulta. Diante de uma tal situagfo, um usudrio pode reiniciar a consulta
redefinindo sua percepgio sobre os padrdes, ou aceitar a ltima resposta do sistema.

Por outro lado, € possivel que durante o processo de consulta nenhum MR consiga
atingir a estabilidade dos pesos e dos padrbes. Esta situacio pode ser um indicador de
gue o usuario nac estd sendo coerente na definicdo dos padrdes ou que nenhum MR é
adequado para 8 1noc¢io de similaridade desse usudrio.

Para o caso da estabilidade em relagdo 2 definicdo dos padrles, nossa proposta é
oferecer ao usudrio os valores minimos e méximos das diferencas entre os vetores de
parametrizacdo das duas tltimas iterages. Chamaremos estes valores de indicador de
estabilidade dos padroes. ,

O Indicador de estabilidade dos padrGes /P é definido como um par de termos
[P ={(IF,, IPy) onde IP, = min{s;(VR;j], VR[] } e
IPy = max{s;{VR;{j]", VR;{5]")} sendo VR;[j]" e VR;[5]" os vetores de parametrizacio
de duas iteragdes sucessivas para o MR R; e o padrio p;. 5; corresponde & funcdo de
distancia do MR FR; e calcula a similaridade entre estes vetores. O indicador tem valores
no intervalo [0, 1] satisfazendo TP, < JPy.

Quando ambos valores 1F,, e I Py sio préximos de 1, indicam poucas mudangas nas
definigbes dos padres. No caso em que [Py seja préximo a 1 mas P, distante de 1,
indica que ao menos um MR estd estabilizado. Finalmente, um valor de 7Py, distante de
1 indica que todas a definicdo do padrao estd em mudanga em todos os MR.

De maneira andloga, para descrever a estabilidade no ajuste dos pesos podemos ana-
lisar os valores intervalos de valores do conjunto {77}}.

Como apresentado na segio 4.7.5, valores de uma varidvel 77 iguais a 0 ou N indicam os
casos de maior mudanca de pesos. No caso do valor N indica o maior incremento possivel
do peso, enquante o valor N indica a maior diminuicdo deste. Estes casos correspondem
a menor estabilidade possivel dos pesos.

Para definir um indicador de estabilidade de pesos compativel com o indicador de
estabilidade dos padrdes os valores das varidveis {7} devem ser normalizados no intervalo
[0,1].
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No caso que T; < 1 seja menor que 1 o préprio valor representa a magnitude da
mudanc¢a de peso e, por tanto, sua instabilidade. No caso T! > 1 € necessria uma
normalizagédo do intervalo [1, N] no intervalo [0,1] de modo tal que o caso de maior
instabilidade, isto € T; = IV seja associado com ¢ valor 0.

A seguinte funcdo define o processo de normalizacio das varidveis T:.

T} se T)<1;

NI = L : 21)
) {z‘i‘:%ﬁ(?}—f‘f) se Ti> 1. (4.21)

A partir desta fun¢io ¢ definido o indicador de estabilidade dos DEesos.

O Indicador de estabilidade dos pesos 7§ ¢ definido como um par de termos
18 = (I6m, 16y onde I8, = min{N{T})} e I8y = max{N(T}}}. Os dois elementos do
indicador tém valores no intervalo [0, 1] e satisfazem 16, < I8y

Note-se que quando os valores de 6,,, 78, estao ambos proximos de 1, indica que os
pesos de todos os MR sofrem poucas mudancas. No caso contrario, temos que todos 03
pesos estdo sofrendo mudangas importantes.

Em geral, um processo de consulta deve comecar com valores dos indicadores distantes
de 1. Ao longo do processo de consulta, deve ocorrer uma aproximag&o de ao menos algum
dos termos de 76 e de I P ao valor 1. Se ambos os termos de cada indicador se aproximam a
1, entdo indica uma convergéncia com o usuério. Se nenhum dos dois termos se aproximam
entao indicaria problema de coeréncia do usudrio on dos MR.

Assim, um critério de finalizacéo da consulta pode ser definido como a impossibilidade,
depois de algumas iteracdes, de aproximar algum dos indicadores aos valores esperados.

4.8.1 O processo de consulta. Arquivos de profile

O modelo de consulta apresentado parte de um processo ciclico de aproximacéao, depen-
dente do usudrio. Este processo de aproximagio pode implicar em um esforco importante
do usudrio para atingir um resultado adequado. Em posteriores consultas, o mesmo pode
desejar realizar outras consultas utilizando alguns dos padrdes j& definidos.

Para utilizar os resultados de consultas anteriores, devem ser criados arquivos profiles
com a descrigao dos pardmetros de defini¢o de um padréio para um usudrio . O conteudo
destes arquivos corresponde aos vetores de parametrizacdo V R;[j] e os pesos 9; para o
padrao p;. Estes valores descrevem exatamente a funcio de similaridade desse padrio
para futuras consultas e para esse usudrio em especifico.

A partir destes dados, quando a consulta é realizada para mais de um padraoc, a
maneira inicial mais efetiva de fazé-la é refinar cada padrio individualmente. Depois
deste refinamento o seu arquivo profile é gerado e, posteriormente, a consulta com mais
de um padrao ¢ realizada.
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4.9 Resumo

bste capitulo apresentou o modelo de sisterna de recuperagdo por contetdo proposto.
Neste modelo, o principal elemento de consulta é o padrio, que corresponde a um con-
junto de regides de imagens associadas pele usudrio a um mesmo conceito. Como parte
integrante do modelo, fol introduzido um esquema de refinamento que considera uma
consulta como um processo iterativo que permite ao sistema uma retroalimentacio em
cada passo, a partir da avaliacio pelo usuério dos resultados apresentados. Um outro ele-
mento da proposta refere-se acs multiplos modelos de representagio do contetdo, como
mecanismo para aliviar a inexisténcia de modelos mateméticos universais de descricdo
do conteddo das ISR. O mecanismo de retroalimentacio adotado permite o refinamento
tanto das definigdes dos padrdes como da associagiio de pesos aos diferentes modelos de
representacio do contetdo, indicando a relevancia atribuida pelo sistema a cada um dos
MR em relaco & retroalimentacio do usudrio.

O préximo capitulo descreve alguns aspectos relativos &4 implementacio dos conceitos
aqui apresentados .



Capitulo 5

Aspectos de implementacio do
modelo

5.1 Introducao

Este capitulo descreve alguns aspectos de implementagdo do sistema proposto . FEsta
implementa¢io estd restrita a dois niveis: interface e algoritmos de extracio de descrito-
res. O processamento de consultas completo ndo foi implementado mas estd totalmente
especificado. Inicialmente, é apresentada a arquitetura para o sistema de recuperacio.
Adicionalmente, o capitulo apresenta os algoritmos associados a um dos médulos mais
importantes do sistema - o processamento das consultas. Este processamento implementa
a medida de similaridade definida no capftulo anterior e realiza um processo de otimizacao
visando a redugio da complexidade do cdlculo das imagens similares. Para tanto, foi pro-
jetado um algoritmo de processamento de consultas que explora caracteristicas da medida
de similaridade, assim como a existéncia de estruturas de indice espacial associadas a2 cada
Modelo de Representagdo (MR).

5.2 Arquitetura do Sistema

A figura 5.1 apresenta a arqguitetura do sistema para o modelo proposto. Esta arquitetura
¢ composta das seguintes camadas:

e Interface: responsdvel por intermediar a interacéo do usudrio com o uso do sistema.
Possui mdédulos para a insercic de imagens e processamento de consultas.

e Processamento: responsivel pelo processamento das imagens a serem inseridas e
pelo processamento das consultas.
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e Armazenamento: responsivel pelo armazenamento das imagens e dos indices para

recuperagio.

Mas detalhadamente, os mddulos nas diferentes camadas sio os seguintes:

§ USUARIO L

¥

e

i

! Padrdo 3| {PadeBom! Resultade da Consulta
Wddalo de Insercio de Imagens
Médulo de Consuita
Médulo de Segmentagic oo Medulo de
Parametrizagao de Consulta
r , T H i
LS - Modulo de LA
MR1 MEZ Algoritmos MRn Modulo de Execucio da Consulta
de represeniaches
i | i
¥ ¥ ¥
Estruturas
Indl nd2. de fndice Indn
Banco de Dados de Imagens

Figura 5.1: Arquitetura do Sistema.

Tnterface

Processamento

Armarzenamento

e Mddulo de Consulta: Este médule implementa 2 comunicacio com o usudrio

para a definicdo das consultas e a visualizacio dos resultados. Deve oferecer recursos
visuais para a definicdo dos padrdes.

e Mddulo de Insercio de Imagens: Este mdédulo implementa a comunicacio com

0 usudrio para & insergao de novas imagens no Banco de Dados. Este médulo deve
ser de uso apenas do administrador do sistema.

¢ Modulo de Parametrizacao de Comsulta: Este médulo processa os padrdes e
gera parametros para cada um deles, a serem utilizados na a execucdo da consulta.
Estes pardmetros sdo: pesos associados pela funcéo de similaridade a cada padrio
e representacdio (Equacdo 4.20); e vetores de parametrizacdo para cada padrio
{Equac@o 4.3). Para estes dltimos o modulo utiliza o Médulo de Algoritmos de

Representacio.
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¢ Mdédulo de Execugio de Consulta. Este médulo implementa o algoritmo de
execucao da consulta que serd apresentado em detalhes na secdo 5.3. Recebe os
parametros do Mddulo de parameirizacio e utiliza os recursos das estruturas de
indices.

¢ Modulo de Segmentagio. Este médulo implementa o algoritmo de segmentacéo
das imagens e € utilizado pelo Médulo de Interface de Insercio.

s Mddulo de Algoritmos de Representacio: Este médulo implementa os diferen-
tes algoritmos dos modelos de textura e cor adotados. Na etapa de insercio, cada
um dos algoritmos é aplicado em cada regifio da imagem obtida pelo médulo de
segmentagao, gerando, assim, para cada segmento, um vetor de caracteristicas para
cada MR. Na etapa de consulta, o Médulo de Parametrizacio aplica os aigoritmos
sobre as amostras associadas a cada padrie, utilizando os resultados para gerar os
parametros a serem utilizados na execucio da consulta.

s Estruturas de Indice. Para cada MR é definida uma estrutura de indice & qual
¢ associada uma distancia. Cada estrutura de indice armazena os vetores de ca-
racteristica das regides de todas as imagens do Banco de Dados para a forma de
representagao associada. Uma estrutura de indice deve oferecer como recurso bisico
a possibilidade de determinar uma lista ordenada dos % vetores de regices de imagem
mais proximos a um vetor caracteristico, isto é, um vetor de referéncia que repre-
senta uma consulta sobre esta estrutura. A secfo 5.5 apresentara detalhadamente
o uso das estruturas de indice.

As segOes seguintes abordam mais detalhadamente as etapas de uma consulta e em
particular o0 Mdédulo de Execucio da Consulta.

5.3 Algoritmo de Processamento de Consultas.

Como apresentado no capitulo anterior, o resultado de uma consulta no banco de da-
dos pode ser entendido como a busca das N imagens com maior valor de similaridade
globalSg(Fc, J) (Equagdio 4.7). A expressio da fungo de similaridade Sg & aplicada a
cada imagem armazenada no banco de dados. Os termos desta expressao sao representados
na arvore de cdlculo da similaridade (figura 4.8) que reflete 0 aumento da complexidade do
cdleulo com o aumento do nimero de padrdes, de MR e de regides segmentadas das ima-
gens. Devido a esta complexidade, e tentando evitar a busca exaustiva em todo o banco
de dados, € necesséario definir um algoritmo que reduza o custo computacional permitindo
0 processamento da consulta de maneira eficiente. Esta secio apresenta o processo de
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execucao de consulta, com a introdugéo de estruturas de indice espacial para facilitar esta
execucdo e, finalmente, uma proposta de algoritmo para este processamento.

Resumidamente, uma consulta do usudric tem a forma: @ = (P, N) sendo P =
{P1s P2y s Papt & definicio dos diferentes padrdes e N o ntimero méximo de imagens a
serem recuperadas. Cada padrio p; = {ri(p:), ra(pi), -+, rm(pi) }, € definido inicialmente
pelas regites de diferentes imagens de consulta escolhidas como amostras do padrio. Este
processo de definicéo dos padrdes € realizado pelo usudrio através do Médulo de Consulta
apresentado na figura 5.1.

A partir desta definigdo o processamento de uma consulta pode ser visto como a
execucdo de vérias etapas que sio representadas na figura 5.2. Estas etapas sio as se-
guintes:

Defini¢do dos padr@es : (Modulo de Consulta)

e

Erapa 1 Etapa 3
Extragdo de parAmetros Apresentacdo de resultados ao
USudario
(Md&dulo de Parametrizacio) (Mddulo de Consulta)
Etapa 2:

Céalculo de similaridades
Determinacio da resposta

{Mddulo de Execucio de Consulta)

Figura 5.2: Etapas do processamento de uma Consulta

1. Extracdo de pardmetros dos diferentes padrdes. Esta etapa é realizada pelo Médulo
de Parametrizacao.

2. Célculo das similaridades e determinagio das imagens no conjunio resposta. Esta
etapa ¢ realizada pelo Médulo de Execucéo da consulta.



8.3. Algoritmo de Processamento de Consultas. 82

3. Apresentagéo dos resultados ao usudric. Este confirma a relevincia dos resultados
apresentados e o processamento volta & etapa 1 para o clculo de novos parémetros
para uma nova consulta. Esta etapa é realizada no Médulo de Consulta.

Estas diferentes etapas serdo apresentadas a seguir, considerando aspectos de imple-
mentacio.

5.3.1  Etapa 1: Extracio de parametros.

Como vimos no capitulo anterior, a extracio de pardmetros dos padroes é realizada a partir
da aplicagdo das fungbes de parametrizacio T; dos distintos MR. Esta extracao gera a es-
trutura de dados Po = (FPepy], - - - Pelpn,)) (Equacio 4.3) que contém o conjunto de veto-
res de parametrizagao. Cada vetor de parametrizacac
Felpsl = {VERi[j],---, VRj],---, VR [j]} estd composto pelas descricdes do padrio
para cada MR, isto é, VR[] corresponde 2 aplicacio da fungdo de parametrizacio 7) do
MR B; sobre as regides que definem o padrio p; (Equacio 4.4).

O algoritmo 5.1 descreve resumidamente o processo de extracdo e construcdo dos
vetores de parametrizacéo.

5.3.2 Etapa 2: Célculo das similaridades e determinacao das
imagens no conjunto resposta.

O modo "natural”de determinacdo das imagens mais similares em relagdo a uma consulta
¢ analisar uma a uma as imagens do banco de dados e caleular sua similaridade global.
Aquelas com maior valor de similaridade sdo as escolhidas. Este tipo de processamento nio
é eficiente mas serd adotado, inicialmente, para apresentar mais claramente os algoritmos.
Posteriormente, na secio 5.5 serd apresentada uma versio modificada e eficiente.

Etapa 2.1: Calculo da similaridade global das imagens no banco de dados

O procedimento Sg calcula a similaridade global dos padrdes com cada imagem do banco
de dados. Inicialmente, o procedimento Sp é usado para calcular o valor de similaridade
intra-padrdo da imagem com cada padrio p;. Como resultado, obtem-se uma dupla
(sl4], 7[4]) que corresponde ao valor de similaridade intra-padrio s[j] da imagem com esse
padrdo e a regido r[j] da imagem onde essa maior similaridade é atingida.

A similaridade global associada 4 imagem é definida como o mfnimo das similaridades
{s{1], 8[2],---, s[np|} (Equagio 4.7).

Como resultado final deste procedimento, sio devolvidas as N imagens com maior
valor de similaridade, seus valores de similaridade, e as regies dentro da imagem mais
similares a cada padrdo. O algoritmo 5.2 descreve este procedimento.
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Algoritmo 5.1 (Extracao de pardmetros)

Forma Geral: Extract(p;,ps, - ,p,) — P

Fntrada:
U102, .0y PadrBes da consulta onde:
pi = {rulpi), relpi)y - - rm(pi}} so as
regibes de diferentes imagens que formam o padrio p;
Saida:

Fr: Resultado da extraééo:delg’)arémetros de cada
padric p; em cada MR R;
Passos:
Para cada padrio p;
Para cada MR R,
V.Ré[pj] — Té'('ri(pj):ﬁ(pj);)y -Tm(pj))
Felpil < {VERi(ps), VRe(p;), oo, V By (p5)}
Po = {Polpi], Pelpa, -+ . Pelpag)}
return P




5.3, Algoritmo de Processamento de Consultas.

84

Algoritmo 5.2 (Célculo das N imagens mais similares)

Forma Geral: 5,(Fq, N) — (Jr, Sr, Rr)

Entrada:
Fo: parimetros de consulta resultantes da etapa 1
H: nlmerc de imagens na resposta
Saida:
Jr={h,Jo,---.Jn} + K imagens de maior similaridade

com a parsmetrizagio da consulta FPr
St = {S(J1), -+ S4(Jx)} similaridade destas imagens com
cada um dos padries
Rr ={reg(J1), --,reg(Jx)} regiSes mais similares a cada
padrdc dentro de cada imagem selecionada em Jr
Passos:
Para cada imagen J € BD (banco de dados)
Para cada padrdc p; € Pp
(sl 73]} + Sp(Pelps], J) /*similaridade intra-padrio */
sglJ] ¢~ min(s[1], s[2],---, s[np]) /*similaridade global de J #/
regl) + {r[1}.r{2), - -, rlrp]}
SortDB < Ordenar as imagens J € BD pelo valor de 5[ J]
Jr={J1,J2, ..., Jv}, /* ¥ primeiras imagens devolvidas por SortDB =/
Sr= {Sy{JlL '99[‘]2}? '":Sg[']-’\"]} '
Rr = {regl 1], reg[Js], ..., reg[Jn]}
return (Jr, Sr, Br)
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Algoritmo 5.3 (Célculo da similaridade intra-padrao)

Forma Geral: Sp(Pclp,;], J) — (sim,reg)

Entrada:
Pelp;]: Parametros de comsulta para o padric p;
J: Imagem do BD sendo processada.
Saida:
gim : Similaridade entre o padrio p; e a imagem J.
reg : Regific de J onde é reconhecida a maior similaridade
com o padrio py
Passos:

Para cada MR R
(simlil,regli]) « SimIm{VR]j].J) /* similaridade emtre o padric e
cada imagem e a regific demtrc dessa imagem onde
a similaridade & atingida parz o MR R; */
Seja mx tal que sim[mz] = Maz{siml[il}
return (sim[mz|, reglmz])

Etapa 2.2: Célculo da similaridade intra-padrao de uma imagem

Dentro do procedimento 5S¢ definido anteriormente, € utilizado o procedimento Sp que
calcula o valor de similaridade intra-padr2o entre uma imagem e um padrio determinado,
considerando cada modelo de representacdo. O cédlculo segundo cada MR é realizado
pela funcao SimiIm que analisa a similaridade do padrio com cada regido da imagem,
escolhendo como valor de similaridade o maior valor entre todas as regides (Equacio
4.10). Para calcular cada um destes valores de similaridade entre uma regifo e um padrao
é utilizada a fungdo de distancia s; de cada MR(Equacgdo 4.11}.

Utilizando a metédfora dos juizes, consideramos que cada um deles seleciona sua me-
thor regigc para a imagem com um valor de similaridade. A seguir é aplicada a funcéo
de pontuagio sobre estas selegbes {neste caso o méximo) para calcular o valor final de
similaridade intra padrdo (Equacdo 4.10). A regifo devolvida como mais semelhante 30
padrao € a regiao escolhida pelo juiz gue associou maior valor de similaridade, sendo,
portanto, sua similaridade escolhida como similaridade final.

O algoritmo 5.3 apresenta o cdlculo da similaridade intra-padrio. Lembremos que
neste algoritmo SimIm(V R;[j], J} corresponde ao valor maximo da funcdo de distancia
s; da representacao R; aplicada sobre todas as regides de J {Equagdo 4.11).

A préxima seggo descreve a Gltima etapa do processamento de uma consulta corres-
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Algoritmo 5.4 (Apresentacio de resultados)

Forma Geral: Display(Jr, Sr, Rr)
Entrada:(Jr, Ar,Sr}) : Resultado da anterior (Etapa 2)

Passos:
Para cada J & Jr
Mogtrar Imagem J
Mostrar valor de Similaridade s,[J]
Para cada regifio rk] € RrlJ]
Apresentar dentro de J o retdngulo envolvente minimo
da regifo r[k].

pondente & apresentagdo dos resultados

5.3.3 Etapa 3: Apresentacao dos resultados ao usuirio.

Os resultados obtidos na etapa anterior sio apresentados ao usudrio para sua avaliacio.
Este processo deve mostrar ao usudrio a cada passo: o valor de similaridade atribuido pelo
sistema a cada imagem da resposta e a visualizacio da regiao da imagem considerada a
mais similar em relagdo a cada um dos padrdes da consulta. O algoritmo 5.4 descreve
resumidamente este processo sem entrar nos detalhes de interface grafica da apresentacio
dos resultados.

As trés etapas descritas anteriormente definem uma iteracdo do processamento de
consulta. Este processo deve se repetir a partir da redefinicao dos padrdes pelo usudrio e,
consequientemente, a extracio de novos pardmetros.

A Etapa 2 descrita anteriormente foi apresentada de maneira simplificada sem incluir
0s pesos associados a cada MR e cada padriio. A secio a seguir introduz os pesos no
processamento da consulta, e redefine os algoritmos da Etapa 2.

5.4 Introducao da retroalimentacao.

O modelo de refinamento proposto neste trabalho implica numa sucessio de iteragdes para
melhorar o resultado final, a partir da avaliacdo pelo usudrio da relevincia dos resultados
apresentados.
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Seja RU;, como anteriormente, o conjunto das regides do resultade da consulta que o
usudrio seleciona como relevantes para o padr8o p;. Como foi analisado no capitulo 4 o
impacto desta selecio € introduzido em dois momentos do processamento:

1. Extragdo de novos par&metros. Como o conjunto RUj corresponde a exemplos
relevantes do padrdo p;, a definicio deste padrio deve mudar com a inclusio das
regides de RUj;, isto €, p; = p; U RU;. Esta extracfo corresponde & etapa 1 do
processamento da consulta apresentada no algoritmoe 5.1 Ezirect)

o

Introdugéo de pesos no cdlculo das similaridades. O segundo aspecto em que a
retroalimentacao do usudrio influencia o processamento corresponde & introducio
de pesos dentro da medida de similaridade intra-padro Spg, que utiliza pesos 9; para
cada MR F; em cada padrio p; (Equagio 4.14). Como apresentado na segio 4.7.3,
para o calculo destes pesos, além dos conjuntos RUj, sfo necessdrios os conjuntos
RS correspondentes as regides selecionadas na resposta do sistema para cada padrao
e, RM; correspondentes 3s regides selecionadas para cada MR, para cada padréo. A
introdugdo de pesos redefine os algoritmos da etapa 2 apresentados anteriormente.
A préxima segido descreve estas modificagoes.

5.4.1 Redefinicao do cdlculo da similaridade global:Sg com pesos

Com a introducdo de pesos, a medida de similaridade apresentada na equacio 4.7 deve
ser avaliada para cada imagem.

O procedimento 5.2 (Sg) deve ser modificado para incluir ¢ cdlculo dos pesos. A
modificagao consiste basicamente na introdugdo dos procedimentos InicializarPesos(©),
AtualizarPesos e Inicializar Selec{).

O procedimento InicializarPesos(@) é executado na primeira iteragio de uma con-
sulta. Este inicializa todos 08 pesos com um mesmo valor ;};, sendo nr ¢ nimerc de re-
presentacdes. Esta inicializagdo corresponde a considerar inicialmente a mesma relevéncia
para todos os MR em todos os padrdes.

Nas sucessivas iteracdes, o procedimento AtualizarPesos recalcula os pesos conside-
rando os critérios apresentados na Equacgio 4.7.5 do capitulo anterior.

O procedimento InicializarSelec(}, inicializa como vazios todos os conjuntos RS; e
RM} que séo redefinidos em cada nova iteracio.

O algoritmo 5.5 descreve o procedimento Sg com as modificagbes resultantes da in-
troducgdo dos pesos discutidas anteriormente.

A préxima secdo descreve o procedimento de calculo da similaridade intra-padrao com
a introdugéo dos pesos.
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Algoritmo 5.5 (Célculo das N imagens mais similares com retroalimentacgio)

Forma Geral S(Po, N, RU;, {RS;}, {RM}}, flag) — (Jr, Sr, Rr, {RS;}, {RM:})
Entrada:

Fp: parémetros de consulta resultantes da etapa 1
H: ntimerc de imagens na resposta
RU;: Conjunto das regiles relevantes para o usudrio

em cada padrio na iteraglo anterior

{RSj}: Conjuntos das respostas do sistema para cada
padrio na iteragdo anterior

{RM;}: Conjuntos das regiSes selecionadas por cada MR R;
como mais similares a cada padrfc na iteragio anterior

flag : Indica se esta chamada & a primeira iteracic da consulia
Saida:

(Jr,5r,Rr): Similar ao apresentade no algoritme 5.2

{R5;},{RM} : AtualizagSes dos conjuntos de regifes selecionadas
Passos :
Se flag

Inicializar Pesos(®)

InicializarSelec({RS;}, {RM}})
senac

Atualizar Pesos(Selec, Relev, ©)
Para cada imagem J € DB
Para cada padrio p;
(7}, 7[7]) = Sp(Pelps]. J,©)
sim[J] « Min{s[1],5[2],-- -, s[np]}
reglJ} = {{r{1], r[2],-- -, r[np]}

SortDB ¢ Ordenar as imagens J € DB pelo valor de sim|J]
Determinar os conjuntos {RS;} como o conjunto das regides das
imagens em .Jr mais similares a cada padrdo p;.

Determinar os conjuntes {RM?}
de cada MR R; mais similares a cada padréo p;.
Jr={J,Js, ., Iy}, § primeiras imagens em SortDB
Sr = {sg[], 4[], -, Se[Iw]}
Br = {reg{.h], reg[J], ..., reg[In]}
return {Jr, Sr, Rr)
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5.4.2 Redefinicao do cdlcule da similaridade intra-padraoc Sp
Com pesos

Como visto anteriormente, o procedimente Sg utiliza a funcio Sp que caleula & simila-
ridade intra-padrdo. O algoritmo de Sp deve avaliar a expressio de similaridade intra-
padrdo com pesos que fol apresentada na Equacéo 4.14.

Notemos, inicialmente, que o algoritmo de cdlculo de Sp sem pesos (algoritmo 5.2},
seleciona como regido com maior similaridade aguela associada ao MR R; com maior
valor de similaridade da fungac SimIm(VR;[j], J). Isto acontece porque a funcio Mp
que caicula a similaridade intra-padrio final é a funcio maz.

O algoritmo de Sp com pesos deve escother também uma regifio da imagem como a
mais similar ac padrio processado. No entanto, analisando a expressio da funcio Mpe,
{(Equac8o 4.14) se constata que desaparece a nogio de qual MR determina o valor final
de similaridade, como no caso da funcio Sp sem pesos. Isto é, ndo é possivel selecionar 2
melthor regiso s6 analisando os valores resultantes das chamadas a SimIm(VR[4], J) que
se combinam para produzir o valor de similaridade intra-padrio.

Seguindo a metéfora, cada votante seleciona um valor de similaridade para a imagem, 2
partir de uma regido sua mais similar com o padrio p;. Como o valor final de similaridade
da imagem combina todas as similaridades dos votantes, nfo é possivel determinar qual
das diferentes regides propostas pelos votantes deve ser a indicada como a que de maior
similaridade com esse padréo.

Como solugdo, é necessdrio aplicar a funcio M Pe, sobre cada regido selecionada por
cada votante associada ao maior valor de SimIm(V R;[j], J). Dentre estes valores resul-
tantes, aquele com maior valor serd escolhido como valor de similaridade intra-padrioc Sp
g, consequentemente, a regido associada a esse MR, serd a escothida como mais similar.

“~ovamente, seguindo a metdfora, isto corresponderia ao processo em que cada votante
pe.ise aos demais votantes para avaliar a similaridade da imagem utilizando a regifo
pc. = escolhida. Os valores de todos os votantes se combinam para obter a similaridade
Mp» para essa regido. Isto sers realizado para a regiio selecionada por cada votante.
Ao final, teremos tantos valores de similaridade quanto de votantes. Aquele maior valor
correspenderd ao valor de similaridade intra-padric devolvido e sua regifo associada, a
selecionada.

Definindo formalmente esta idéia, seja {reg,, regy,---,regs, -, regn-+ © conjunto de
regiGes selecionadas da imagem J tal que a regido reg; é aquela com maior valor de simila-
ridade simy, com o padrio pj, segundo o MR Ry, isto &, {simy, regy) = SimIm(V Re[j], J).
Assim, o valor de similaridade intra-padrao para J ¢ calculado como:

Spen(Felps], J) = max {Mpe,(reg:)} (5.1)

1>k>nr
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em que:

Mpe,)(regs) = (6]~ 67) - si{regi[J], VR[]) _
+2 . (5? et gg) - maxlgﬁgésg{mgﬁf], ‘V’R,l[sﬁj}}
T m 4+l ] ; (52}
173 - {Qj — 877 ) - maziciom{ si(regi] ], VR
T
+nr - 9}” . ma$1gkgnr{3z‘(?6§iié'}3% VRZ[?J}}

reg;|J] corresponde ao descritor de contetido da regio regy[.J] no banco de dados, segundo
o MR R; e nr o nimerc de MR.

Note-se que os valores dos pesos determinam a ordem dos MR na avaliag@o da funcio.
Bsta modificacio traz um impacto importante no cileulo de Sp. Com a :nodificagio
introduzida € preciso determinar inicialmente as regides mais similares segundo cada MR
e, posteriormente, calcular para cada uma delas a funcio Mp.

As idéias discutidas implicam na modificaco do algoritmo 5.3 de célculo de Sp. Estas
modificagbes sdo apresentadas resumidamente no algoritmo 5.6. Este algoritmo permite
recuperar as N imagens mais similares aos padrdes fornecidos originalmente, considerando
a introdugéo de pesos. No entanto, esta solucdo nio é vidvel computacionalmente pelo seu
elevado custo. Este custo estd determinado pela necessidade de analisar exaustivamente
todas as imagens do banco de dados. Para cada uma destas imagens 4 avaliada uma
funcao de similaridade complexa que envolve a andlise exaustiva de todas as regiGes da
imagem considerando os diferentes padrées e MR.

A préxima segio apresenta uma proposta de algoritmo que reduz o custo deste pro-
cessamento.

5.5 Otimizando o processamento de consultas

Alguns aspectos podem ser considerados na otimizagéo do algoritmo de determinacio das
imagens mais similares (algoritmo AlgGlobal2) como por exemplo:

e Evitar processar extensivamente o banco de dados diminuindo o ntimero de imagens
e de regides a analisar.

e Evitar avaliar toda a expressio da funcio de similaridade para uma imagem (Equagio
5.2), realizando “podas”da drvore de similaridade que representa esta expressdo.

As seches seguintes exploram estes aspectos mencionados.
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Algoritmo 5.6 (Céalculo da similaridade intra-padrao com retroalimentagio)

Forma Geral Sp(Polp;], J,©;) — (sim, reg)

Entrada:
Pglp,;]: Parimetros de consulta para o padrio i
J: Imagem do BD sends processada
©; : Pesos para o padrioc p;
Saida:
sim : Similaridade entre padrfo p; ¢ a imagem .J.
reg : Regido de J onde é reconhecida a maior similaridade
com ¢ padrio pj;
Passos:

Para cada MR R,
(s1m[i], regli]) + SimIm(VR;[j], J) /+ similaridade do padrio com
cada imagem ¢ regido dentro da imagem onde
a maior similaridade é atingida para o MR R;*/
Atualizar(RM;}, (siml[i], regli])
Para cada regido regli] selecionada
Result[j] +- Mpeg,(reglj]) /+ Avaliagiio de Mp para cada regido
selecionada por cada MR */
Seja mz tal que Result[mz] = maz{Result[j]}
return (sim|mz], regimz})
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5.5.1 Oftimizacao introduzindo listas de regides

Com o objetivo de evitar o processamento de todas as regides das imagens armazenadas no
banco de dados, propomos a introducio de listas em diferentes niveis do Drocessamento.
Iestas listas vio combinando seus valores de acordo com as fungoes de similaridade global
e intra-padréo apresentadas até determinar as /V imagens mais similares. _

A abordagem de processamento exaustivo do banco de dados, apresentada na secio
anterior, descreve a determinagio das N imagens mais similares de uma maneira descen-
dente (fop-down). Na abordagem atual, este processo 8 realizado de maneirs ascendente
{bottorm-up), 0 que permite reduzir ¢ nimero de imagens e regides processadas.

Suponhamos que dentro do banco de dados seja possivel construir um conjunio de
listas ordenadas {X}} cada uma das quais associada com o MR R; € o padrao p;. Cada
lista ordenada X} contém todas as regides de imagens no banco de dados dinamicamente
ordenadas seguﬂdo o valor da funcio de distdncia s;, desse MR, aplicada sobre essas
regibes € ¢ vetor de parametrizacio do padrio p;, isto &, VR;[7l. Chamaremos estas listas
de Listas de modelos de representacio.

Todas as listas associadas a um padrio p;, isto é, o conjunto de listas {Xjx7, - X7Y
sao utilizadas para o processamento da similaridade intra-padrio associada a p;. Proces-
sar a similaridade intra-padréo para p; significa, nesta abordagem, criar uma nova lista -
Sp; que contém todas as regides do banco de dados ordenadas segundo seu valor de simi-
laridade intra-padrio. Estas sdo chamadas de Listas de similaridade intra-padrio..
Como resultado deste segundo nivel, sfo criadas tantas listas quanto o nimero de padroes,
isto €, o conjunto {Sp;}. Finalmente, todas estas listas de segundo nivel s&o processadas
para criar uma ultima lista Sg com todas as regiGes do banco de dados ordenadas segundo
sua similaridade global. Esta lista é chamada de Lista de similaridade global. Os N
primeiros elementos desta dltima lista representam o resultado final da consulta.

A figura 5.3 ilustra este processo. Para cada combinacio de padrio p; e MR R, é
criada uma lista de representacio X ; A seguir, o conjunto de listas associadas a um
mesmo padrao é processado resultando na nova lista de similaridade intra-padrao Sp;.
Finalmente, a figura mostra no dltimo passo, como todas as listas de similaridade intra-
padrao sao processadas gerando-se a lista de similaridade global S g.

Do ponto de vista de criagdo, estas listas ndo sio calculadas completamente e sio imple-
mentadas por demanda, isto €, os elementos da lista vio sendo inseridos & medida que
sao requisitados.

Nas préximas secBes, veremos como estas listas sio implementadas e como podem
ser combinadas para realizar o cédleulo da similaridade, utilizando as equagdes de simi-
laridade intra-padréo e global. A apresentacio sers feita de maneira ascendente, isto &,
comegaremos apresentado asg listas de representacdo X; até se atingir o nivel superior
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Figura 5.3: Esquema geral do processamento de uma consulta utilizando lstas.

correspondente a lista de similaridade globalSg. cujos N primeiros elementos constituem
o resultado da consulta.

'5.5.2 Listas de modelos de representacao

Cada lista de modelo de representacéo {X;} deve garantir uma ordenacdc das regides
do banco de dados, segundo a similaridade com o padrio p;, utilizando comeo critério de
ordenagio o valor da fungdo s; da representacio R;, isto é, X} = {regi,regs,---,Tegnn},
tal que, si(regi, VR:[j]) > si(regl,, VR:[j]),¥m > k sendo NB o niimero total de regides
armazenadas no banco de dados e regl e regl, sio os vetores caracteristicos das regides
reg e regy, segundo o MR F;..

Lembremos que cada regido reg, de uma imagem no banco de dados foi processada
no momento da sua insergdo. Este processamento resultou na geragao de um vetor carac-
teristico regl para cada modelo de representacio F; e seu armazenamento na estrutura
de indice correspondente.

Para a implementagdo destas listas sdo utilizadas as estruturas de indice espacial
mencionadas na se¢@o 5.2. Cada MR R; terd associada uma estrutura de indice espacial
A;.

Como foi discutido no capitulo 3, uma estrutura de indice espacial armazena e orga-
niza vetores multidimensionais, de maneira tal que consultas de tipo espacial possam ser
realizadas utilizando uma fungdo de distdncia definida sobre essa estrutura. Dado que
as funcOes de disténcia ou de similaridade s; adotadas por cada MR estdo baseadas em
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métricas, € possivel considerar que cada X; utiliza s; como critério de organizac¢io dos
vetores armazenados. Tal estrutura de indice espacial pode ser sempre construida com
uma &rvore M [13] que exige unicamente que a funcéo de distancia associada 3 estrutura
seja uma métrica. Pela definicdo de MR, cada s, satisfaz esta condigdo. Outras estruturas
de indice espacial, como a familia das 4rvores R [29, 73, 8, 371, consideram eficientemente
fungoes de distdncia baseadas em métricas de Minkowski.

Dentre as consultas cléssicas que estruturas de indice espacial temos as consultas de
proximidade, isto é:

*Dado um vetor multidimensional de consulta V e uma estruturg de indice espacial &
recuperar 0s N pontos mais prozimos de V sequndo o funcéo de disténcia definida em X

Considerando que cada MR E; tem associada uma estrutura de indice &;, esta consulta
espacial pode ser resolvida em qualquer MR. O vetor de parametrizacio VR, [7] descreve
© padrdo p; no modelo de representacdo F;. Uma consulta de proximidade em X, usando
como vetor de consulta VR[], devolve os vetores caracteristicos das regites do banco
de dados mais préximos a VR;[j], isto 4, as regides segundo esse MR mais similares ao
padrao p;. .

Consideremos que para uma lista X ; sdo definidas as seguintes funces:

o Head(X}) — (reg, I, sim): devolve a regido reg da imagem [ que estiver no inicio da
lista juntamente com o seu valor de similaridade com V' R;{j]. Durante a construcio
por demanda desta lista, esta regifio é em cada momento a de maior similaridade
com V R;[ji em todo o banco de dados.

o Next{X}): Atualiza o inicio da lista com a proxima regiao mais similar com V R;[j].
J £

Dado que as listas sio construidas por demanda, o processamento fundamental ests
concentrado na fun¢do Next. Quando a regifo no inicio da lista é requisitada e a lista fica
vazia, entao desencadeia-se o processo de procurar a préxima regiao, segundo o critério
de ordenagao dado pela funcio s;.

O algoritmo 5.7 apresenta a defini¢io desta funcio Nezt. Quando a fungdo Head é
utilizada sdo devolvidos os valores asscciados & regifo no inicio da lista de representagac.
As listas de representacéo associadas a um mesmo padrio sio combinadas em uma lista
de similaridade intra-padrdo. A préxima seciio discute como esta lista é implementada.

5.5.3 Listas de similaridade intra-padrio

O objetivo de cada lista de similaridade intra-padrio Sp; é manter ordenadas as regides
do banco de dados segundo a similaridade intra-padrio em relagao a p;, isto é, Sp; =
{reg,,regs,---,regnp}, tal que: Mpe, (regi) > Mpe,(regm),¥m > k, considerando a
fungdo Mpe, da equagéo 5.2.
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Algoritmo 5.7 (Préxima regifo na lista de representacio X))

Forma Geral: Next(X})
Entrada: X:: Lista de Representagdo para o padric p; e o MR R;
Passos:
Se a lista tem mais de um elemento, avangar na prdxima posigdo
senéo
Kealizar uma consulta de proximidade em Ay para recuperar as
préximas N regifes de menor dist&ncia s;(ri, VR][j]).
Armazenar em X; as regiles recuperadas

Como vimos na se¢do 3.4.2, para calcular a similaridade intra-padrio de uma regido
regr € necessario o célculo da similaridade desta em todos os MR F; para combinar estes
resultados em um valor final Mpe, (regy).

Uma lista de representacac X corresponde as regides do banco de dados ordenadas
pelo valores de similaridade com o MR R;. Utilizando a metafora dos juizes, cada votante
vai gerando sua lista com as regides do banco de dados ordenadas segundo sua percepcio
de similaridade com um padrao considerado. Somente quando uma regido aparece nas
propostas de todos os votantes, é que se pode avaliar como possivel regido mais similar
em relacdo ao padrao correspondente. Isto implica que para cada regido que aparece em
uma lista de representagdo , é necessdrio avaliar a expressio de similaridade Mpg ; com
os valores de similaridade dessas regides em todas as outras listas de representacdo. As
regiGes j4 avaliadas sdo entdo ordenadas segundo estes valores resultantes para formar a
lista de similaridade intra-padrao Sp;.

Para o caso das listas de similaridade intra-padrio podemos supor também que existem
duas operagoes fundamentais:

» Head(Sp;, ©;) — (reg, J, sim}): devolve a regifio reg da imagem J que estiver no
inicio da lista juntamente com o seu valor de similaridade intra-padrao M Po;- Du-
rante a construgao por demanda desta lista, esta regifo € em cada momento a de
maior similaridade intra-padrio para p; em todo o banco de dados.

o Next(Sp;): Atualiza o infcio da lista com a préxima regifo mais similar a p;.

Da maneira similar 3s listas de representacbes, para construir a lista Sp; ndo é ne-
cessdrio ordenar todo o banco de dados segundo sua similaridade intra-padrio. Para
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tanto, basta garantir que toda vez que a funcio Next seja chamada, esta devolva exata-
mente a préxime regido, na ordem definida pela similaridade intra-padrio, ou seja, a lista
¢ construida por demanda. No entanto, como as regites aparecem aleatoriamente nas
diferentes listas de representaciio é necessdrio armazenar temporariamente os resultados
de uma delas até completar todo o processamento da consulta.

Para armazenar a informagio temporiria das listas de representacao, é definida ums
estrutura fmProc[J]. Esta estrutura contém todas as imagens sendo processadas em
um determinado momento, isto é, aquelas imagens para as quais ao menos uma regido
Ja apareceu na lista de representagio de algum MR. Por sua vez, para cada imagem
jé incluida nesta estrutura, é mantida uma lista ImProclJ].RegProclk] que contém as
regides dessa imagem em fase processamento, isto ¢, que apareceram em alguma das listas
de representagio.

Finalmente, para cada regido reg,[J] é mantida uma estrutura Termos{m] que contém
o valor de s;{reg,[J], V R[]}, isto &, o valor de similaridade para a regifo reg,[J] obtido
da lista X; Analisando 2 equaglo 5.2 este valor corresponde ao elemento varidvel do
m-esimo termo da equagdo 5.2 de similaridade intra-padrio para a regido regplJ].

Note-se a importincia da ordem entre os diferentes MR na expressao de similaridade:
o m-esimo MR estard determinado pelo valor do seu peso.

A idéia bdsica do processamento € a seguinte: selecionar a regifo no inicio da lista
que tem o maior valor de similaridade dentre todas as listas, isto &, processar a regiao
Xi.reg tal que Head(X/).sim = maXiyisar{ Head(X?).sim}. Esta regido selecionada
regy € inserida na estrutura ImProc atualizando o v-ésimo termo, isto é,

meroc[Head(Xf).f].RegProc[Head(Xg).reg].Termos[U] + Head(XI).sim  (5.3)

A figura 5.4 ilustra este processo . A esquerda na figura, a regific reg; com maior
valor de similaridade estd na lista X7. Esta regifo é inserida em ImProc na entrada
correspondente & sua imagem, isto é, ImProc[J]. Para a imagem J existe uma estrutura
RegProc associada. A entrada I'mProc[J].RegProc[k] dentro desta estrutura que cor-
responde & regido regg que estd sendo processada é atualizada. [ mProc[J|.Reg Procim)].
Finalmente de acordo com a lista de onde a regifo foi obtida, serd atualizada sua entrada
correspondenie em de ImProclJ]. RegProc[m].Termosv].

Este processo € repetido até se conseguir determinar qual a proxima regido de maior
similaridade intra-padréo.

Analisando a equacgdo 5.2, vemos que para o cdlculo do valor de similaridade intra-
padrao de uma regido reg;[J] precisamos determinar nr termos, A expressdo do m-ésimo
termo
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Figura 5.4: Processamento da similaridade intra-padrio: (a) inicialmente é selecionada 2
regiao com maior valor de similaridade dentre as Listas de Representacio. (b) para esta
regiao sao atualizadas as estruturas ImProc, RegProc e Termos

m- ({31 - 8] mt1) JHax {sz(regk[f VR[5 } (5.4)

indica que para seu calculo é preciso ther 08 vaiores de similaridade da regifio reg[J], isto
é, si(regilJ], VR[j]), paratodos os MR {R;,- -, R }. Portanto, o céleulo da similaridade
intra-padrao de uma regido regy[J] j4 armazenada na estrutura I'nProc requer os valores
de similaridade com todos os MR. Considerando a estrutura de dados aqui proposta, isto
implica que todos os valores associados a Termos estejam previamente definidos.

O objetivo de armazenar na m-ésima entrada de Termos o valor de s, (reg?[J], V R [4])
¢ permitir calcular todos os termos da expressio de similaridade.

Dada uma regido ri[J], dizemos que a entrada ImProc[J]. Reg Proc[k].Termosim] est4
definida quando o valor de s,,(reg*[J], V R,,[j]) estiver determinado.

Dizemos que a regido r:[J] estd completa quando todas as entradas da sua estrutura
Termos estao definidas. Uma regido completa caracteriza aquela para a qual é possivel
calcular a similaridade intra-padrio. Este valor serd armazenado em
ImProcJ]|.RegProclk].Sp.

Vejamos como a definigdo das entradas para uma regido pode ser facilitada pelo fato
de ser mdzimo a fungdo utilizada na equacdo de similaridade intra-padrio (Equagéo 5.2).

Como explicado anteriormente, em cada passo do algoritmo, a regido X7.reg sendo
processada ¢ aquela de maior similaridade dentre todas as listas, isto §, Head(X?).sim =
maxppm{ﬂead(ﬁ("’) sim}. Chamemos de RMF a esta regifio O valor de similaridade
da regido RMF segundo o MR R, é maior que o valor de similaridade em todas as Hstas

UNICAMEP
ﬁggaép?;é A CENTRAL
SECAD CIRCULANTE




5.5. Otimizando o processamento de consultas 83

seguintes e neste caso temos que Head(X{).simn > Head(X]).sim para todom > v. Este
fato garante ainda que a similaridade segundo o MR R, dessa regifo RM? ¢ maior que
a similaridade dessa mesma regifio segundo os MR associados is listas seguintes cujos
termos ndo estejam definidos, isto é, s,(RME VR[] > sm(RME, VR, [3]) para todo

m > v onde T'ermos[m] ndo esteja definido. Entdo, necessariamente temos que o m-ésimo
termo da equac@o de similaridade 5.2, para a regifo RME, dada por:

m - (8], = 0e1) - max {s:(RME, VR,]j))} (5.5)
I<i<m
pode ser escrito como:
M- (0, = Ohs) - max{s:(RME, VR[j])} (5.6)

isto €, o valor da similaridade para o MR R,, ndo tem nenhuma relevincia no cdleuls da
similaridade intra-padrdo dessa regido, j4 que o fato de existir um valor maior que ele, faz
COn gque 0 mesmo nunca seja escolhido pela funcio mdrimo.

Com esta propriedade, garantimos que para a regido RMF sendo processada, é possivel
estabelecer como definidas todas as entradas ndo definidas das listas seguintes a v. Em
outras  palavras, quando a regido RMF ¢ inserida na  estrutura
ImProclJj.RegProc(k].Termosiv], além de definir a entrada correspondente a Termos{v]
também pode definir todas suas entradas seguintes.

Desta maneira, os valores das entradas de Termos ainda néo definidas da regido RMF,
ou seja,

ImProc[J|.RegProc[RM}].Termosim), (5.

tais que m > v, podem ser substituidos pelo valor

-~}
R

LIt

ImProcl.J].RegProc|RM}|.Termosv] (5.8)

Aa partir deste resultado, elimina-se a necessidade de obter os valores de similaridade
da regido RMF para as listas posteriores. Este resultado corresponde a uma poda na
arvore de similaridade (Figura 4.8) associada ac céleulo da similaridade global de uma
Imagem.

A figura 5.5 ilustra este processo: (a) A regifio selecionada & esquerda como a de maior
valor entre as listas de representacio ( RMF) é utilizada para atualizar as estruturas de
dados Em (b) com o valor de similaridade dessa regiio é possivel atualizar todas as
entradas seguintes da estrutura Termos associada a essa regido.

A partir desta reducdo importante para o cdlculo, o préximo passo é determinar qual
regido, dentre aquelas sendo processadas, é s de maior valor de similaridade intra-padréo
e qual € este valor.
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Figura 5.5: Substituiglo de termos do célculo da expressiio de similaridade intra-padrio:
(2) € selecionada a regifio com maior valor de similaridade dentre as listas de Repre-
sentacdo. (b} com a regifio selecionada sfo atualizadas todas as entradas da estrutura
Termos associada a essa regiao '

Quando uma regido ¢ completa, seu valor de similaridade pode ser totalmente calcu-
lado, mas ela nio é necessariamente a de maior valor de similaridade intra~-padrdo. Pode
acontecer que alguma outra regido ainda nio completa tenha maior valor de similaridade.
No en‘ﬁanto, ¢ possivel determinar se uma regido completa ¢ a regido de maior similaridade.
Na estrutura ImProclJ], podemos guardar para cada regido nfio completa o maior valor
de similaridade possivel que poderia atingir. Para este cdlculo é suficiente substituir os
valores das entradas incompletas pelo valor de similaridade das regides que est3o no inicio
das listas associadas a essas entradas. O cédlculo realizado com esses valores estabelece
um limite superior do valor real de similaridade intra-padrac dessa regifo.

Desta maneira, dizemos que uma regido completa é maximal se seu valor de similari-
dade é maior que todos os valores de similaridade possivel das regides nio completas
ainda sendo processadas. Quando uma regido é maximal entdo ela corresponde aquela
com maior valor de similaridade e, portanto, a correspondente ao resultado.

Como foi apresentado no inicio desta segfo, a lista de similaridade intra-padrio Sp;
é construida por demanda. Por tanto, cada chamada 3 funcido Next deve determinar a
préxima regidgo da lista. Esta regifo vai corresponder em cada momento, aquela regifo
com maior valor de similaridade intra~-padrio dentre as que estio sendo processadas.

A partir destas consideragfes, uma descrigao geral da atualizacio das listas Sp; pelo
procedimento Nezi é apresentada no algoritmo 5.8. Note-se que o procedimento Next
unicamente determina qual a regifo com maior similaridade, o valor desta similaridade,
e a imagem 2 que esta regido pertence. Estas informagbes permanecem nas varidveis
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Algoritmo 5.8 (Préxima regifo na lista de similaridade intra-padrio Sp;)

Forma Geral: Next(Sp;, 8;)
Entrada:
Sp;: Lista de similaridade intra-padrio Sp;
©;): Pesos para o padrio p;
Passos:
Enquantc ndo existe uma imagem I com alguma regifio Rc completa e mazimal
mz = maz(Head(X]), -, Head(X1), - -, Head(X7 ))
(reg, J, stm) = Head(X},,)
Next(X1,)
Atualizar(RM}, s, reg, I)
Inserir- Atualizar (reg, ., sim) nas estruturas ImProc[J],
ImProc[J|RegProclreg] e ImProc|J).RegProclreg). Termos|mz]
Completar todas as entradas de ImProc[J].RegProclreg].Termosimz]
maiores a mz
Seja I a imagem da regifo Rc completa e maximal
ImProcll]. RegProc[Rc|.Sp « Mpe, (ImProc|I].Reg Proc|Rc))
CurrentReg = Rc
Curreatim = I
CurrentSim = ImProc[J].RegProc|Rc].Sp
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(CurrentReg, CurrentIm, CurrentSim) para seu uso quando a funcido Head seja cha-
mada. Uma préxima chamada a Nezt desencadeia um nove processo de busca da Tegiao
com maior similaridade. Este novo processo utiliza todas as estruturas do passo anterior,
incluindo todas as regides sendo processadas. Desta maneira, os resultados temporarios
de uma chamada mantém validade para a préxima.

A apresentacio realizads nesta secio esteve cemtrada na determinagdo da proxima
regiao de uma lista de similaridade intra-padrdo. Por cada padrio existe uma lista deste
tipo Sp; e todas elas vio sendo processadas de acordo com a demanda. Como mencionado,
a lista de similaridade global Sg combina os resultados de todas estas listas Sp; em um
resultado final. A préxima se¢do apresenta a implementacio desta lista Sg.

5.5.4 Lista de similaridade global

As imagens que o algoritmo deve retornar como resultado da consulta sio aquelas com
mailor valor do minimo entre todas as similaridades intra-padric (Equacio 4.7) de todas
as imagens do banco de dados.

Analisando a expresséo na referida equagdo , vemos que para completar o cdleulo da
similaridade global de uma imagem, é necessario obter todos seus valores de similaridade
intra-padréao para que o minimo destes valores possa ser definido. Em outras palavras,
para ter seu calculo de similaridade global completo, uma imagem deve ter aparecido em
todas as listas de similaridade intra-padrio para que todos os termos da expressao de
similaridade sejam obtidos.

O fato de utilizar a fungdo min neste nivel do cdleulo implica que nio é possivel fazer
podas na drvore de similaridade pois precisamos de todos s valores em todas as listas
para a realizacdo do cdleculo.

A lista de similaridade global Sg ordena as imagens do banco de dados segundo sua
similaridade global. Como resultado, as V primeiras imagens desta lista correspondem a
resposta a consulta.

Para esta lista existem duas operacdes fundamentais:

o Head(Sg,0) — ({regs}, J, sim): devolve o conjunto de regides {regs} mais simi-
lares com cada padrdo, da imagem J que estiver o inicio da lista juntamente com
o seu valor de similaridade global Durante a construgio por demanda desta lista,
esta imagem é em cada momento a de maior similaridade global em todo o bance
de dados.

e Nezt(Sg): Atualiza o inicio da lista com a préxima imagem de maior similaridade
global.
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Para a implementacio desta lista sio utilizadas um conjunto de estruturas para ar-
mazenar as imagens e regides sendo processadas em cada momento. Estas estruturas
sao:

- ImProcG[J] é a estrutura que contém as imagens sendo processadas.

- ImProcG{J].Termos|k] contém o valor de similaridade intra-padrio da imagem J
para ¢ padrio p

- ImProcG[J].Reglk] é a regifo da imagem onde a maior similaridade intra-padréo p;
¢ atingida.

A idéla do processamento da lista de Sg¢ é extrair em cada momento a regido da lista
de similaridade intra-padrio cujo elemento inicial tem o maior valor de similaridade.

De maneira anéloga & segao anterior, dizemos que uma entrada J mProcGlJ].Termos|k]
¢ definida se o valor da similaridade intra-padrio correspondente foi determinado. Este
valor & determinado se alguma regifo da imagem J foi processada e obtida ds lista de
similaridade intra-padrio Sp,.

Quando todas as entradas para uma imagem estio definidas, entdo esta imagem é
completa e pode ser selecionada como a imagem de maior similaridade global dentre
todas as processadas. Como a similaridade global se define a partir da fungéo minimo, al-
guma outra imagem posteriormente completa ndo poderia atingir um valor de similaridade
maior do gue a imagem selecionada.

A figura 5.6 descreve esta estrutura de dados e processamento. A imagem processada
¢ extraida como a associada & regiio de maior similaridade dentre todas as listas de
similaridade intra-padrao. O valor de similaridade desta regido é armazenado como valor
de similaridade da imagem para o padrio correspondente.

Assim como a lista de similaridade intra-padrio, a lista de similaridade global 5S¢ é
implementada por demanda. Por esta razdo, o processamento do procedimento Next
corresponde a determinar qual a préxima imagem de major similaridade global.

O algoritmo 5.9 resume o processamento deste procedimento Nezt.

Note-se que cada chamada a Next implica a determinagéo da préxima imagem de
maior similaridade, juntamente com seu valor de similaridade e as regites deniro dessa
imagem selecionadas como.as mais similares com cada um dos padrdes. Esta informacgdo
¢ armazenada nas varidveis CurrentJ, CurrentS, CurrentR para serem acessadas nas
chamadas do precedimento Head.

A partir da definigiio da funcio Next para a lista de similaridade global, pode ser
construido o algoritmo final 5.10 de determinacio das N imagens mais similares do banco
de dados. Como vemos , a partir da abordagem apresentada o cdlculo das N imagens
mais similares se produz pela chamada N vezes da funcio Head da lista de similaridade
global (Algoritmo 5.9). Esta chamada desencadeia chamadas 3s outras listas de maneira
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Figura 5.6: Processamento da similaridade global Lg. A regifio de maior similaridade
entre as listas de similaridade intra-padrio € armazenada nas estruturas ImProc e Termos.
Quando todos os termos de uma regido sdo completados, esta imagem é candidata a ser
a préxima na lista de similaridade global

Algoritmo 5.9 (Préxima iﬁla'gem na Lista de similaridade global)

Forma Geral: Nexi{Sg,©)
Entrada:
Sg: Lista de similaridade Global
©): Pesos para o processamento
Passos:
Enquanto nfo existe uma imagem J completa
e seu valor de ImProcljl.min maior que maxz(Head(Sp;))
m = max{Head(Sp,}, Head(Sp,), - - -, Head(Sp;), - - -, Head(Spyp)
(T Sy Sm) = Head(Spy)
Next(Spm)
Inserir/Atualizar (v, Jim.sn) em ImProcG
Seja J a imagem completa
Currentd + J
CurrentS « I'mProc[J].min
CurrentR = {ImProc[J].reglm]} /*todas as regibes de todos os padrdes
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Algoritmo 5.10 (Célculo das N imagens mais similares (versio final})

Forma Geral Sg(Ps, N, RU;, {RS;}, {RM}}, flag) — (Jr, Sr, Rr, {RS;},{RM;})
Entrada:

Fo: pardmetros de consulta resultantes da etapa 1
N: nimero de imagens na resposta
RU;: Conjunto das regifes relevantes para o usudrio

er cada padrfoc ma iterac¢fo anterior
{RS;}: Conjuntos das respostas do sistema para cada
padrio na iteracgic anterior
{RM}: Conjuntos das regibes selecionadas por cada MR R
como mais similares com cada padrZo na iteragio anterior

flag : Indica se esta chamada é a primeira iteragdo da consulta
Saida:

(Jr,Sr,Rr): Similar ao apresentado no algoritme 5.2

{RS;}, {RM;} : MAtualizagbes dos conjuntos de regifes selecionadas
Passos:
Se flag _

Inicializar Pesos(©)
senao

Atualizar Pesos{Selec, Relev, ©)
Criar as listas Sg, {Sp;} e {X}}
Imicializar Selec({RS;}, { RM?})
Repetir N vezes
({R},J.S5) «+ Head(Sg,9)
Inserir J em Jr
Inserir S em Sr
Inserir {R} em Rr
Determinar os conjuntos {RS;} como o conjunto das regifes das
imagens em Jr meis similares a cada padrdoc Pj-
Determinar os conjuntos {RM:}
de cada MR F; mais similares a cada padrio Dj-

return {Jr, S5r, Rr)
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5.6. Resumo

progressiva e por demanda. Esta caracteristica garante que o processamento realizado é
o estritamente necessario para obter as N imagens requisitadas na consulta.

5.6 Resumo

Este capitulo discutiu as idéias gerais da implementacio do modelo de recuperacio por
conteido proposto. Inicialmente, apresentou uma arquitetura para o sistema, com os seus
médulos principais. Posteriormente, foram apresentados os algoritmos bésicos para o pro-
cessamento de uma consulta. A implementagfoc destes algoritmos baseia-se na utilizacio
das estruturas de indice espacial em que sdo armazenados os descritores das regides das
imagens no banco de dados, assim como caracteristicas da funcao de similaridade ado-
tada. A partir das estruturas de indice, vérias listas em varios niveis s3o construidas
usando © principio de insercdo por demanda. O algoritmo proposto permite diminuir
significativamente a computagio necessaria para ¢ processamento de uma consulta.



Capitulo 6

Ilustracao do modelo e problema de
normalizacao

6.1 Introducao

Este capitulo ilustra o modelo proposto, com a definicio de dois Modelos de Representacéo
e a solugao do problema de normalizacio associado a eles. Para textura foi adotada a
Transformada Wavelet de Haar e para a representacéo da cor, 0s momentos de histograma.
Sao descritas as diferentes funcbes para estes MR, assim como o critério de normalizacio
adotado para permitir a comparabilidade dos MR. Estes modelos foram parcialmente
implementados. Como parte do capftulo a seciio 6.2 apresenta um protétipo de interface.

6.2 Protétipo de Interface

Como parte do trabalho foi definido um protétipo de interface que oferece facilidades
minimas para a defini¢do de trés padrdes.

A figura 6.1 mostra a interface proposta para o sistema. A lista da esquerda corres-
ponde as imagens de consulta. Na regifio central da tela o usuirio amplia imagens de
consulta, selecionando amostras de regides para padrdes. A associacao de uma regiao
com um padréo ¢ feita através de uma cor associada a cada padrio.

A figura 6.2 mostra como depois de realizada a consulta, o sistema devolve sua resposta
na regido da tela a direita. A regido central é utilizada, neste caso, para ampliar as
imagens da resposta, permitindo visualizar as regides similares a cada padrio propostas
pelo sistema. A priori, todas as regides propostas pelo sistema sio consideradas como
confirmadas pelo usudrio. Se o usudrio marca alguma regifio, entéo o sistema a retira do
conjunto das regides do padrdo associado. Uma vez explorada e analisada a resposta do

106
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Figura 6.1: Interface do protétipo do sistema de recuperacio por contetido durante uma
consulta: A coluna da esquerda mostra uma imagem de consulta. O espaco central serve

para as interagées do usudrio: sumentar uma imagem escolthida para marcar regides na
consulta.
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sistema, o usudrio solicita uma nova iteracéo no processo de consulta.

Figura 6.2: Interface do protétipo do sistema de recuperaciio por contetido durante a res-
posta do sistema: a coluna da direita mostra os resultados obtidos pelo sistema. O espaco
central permite ao usudrio avaliar a resposta, marcando aquelas regides consideradas como
incorretas.

6.3 Banco de dados utilizado

Para este exemplo foi utilizadas um conjunto de 150 ISR LANDSAT correspondentes
as bandas 3, 4 e 5. A primeira corresponde & banda visual vermelha e as outras duas
correspondem a intervalos no espectro infra-vermelho préximo. Estas imagens foram
segmentadas manualmente em regides com textura e cor similares, criando assim o banco
de dados de regides.

O processamento foi implementado utilizando um algoritmo de processamento de con-
sulta que percorre todo o banco de dados. Esta implementacio visou apenas constatar o
funcionamento dos algoritmos, sem preocupacéo com desempenho.
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Para cada MR adotado no protétipo, foi criado um arquivo contendo informacfes de
cada regido, com o nimero da imagem do banco de dados & qual pertence, seu retangulo
minimo envolvente e o vetor caracteristico correspondente.

Para facilitar o processamento, o arquivo foi ordenado pelo niimero da imagem, o que
permite um processamente segiiencial simult&nec nos dois arquivos dos MR.

6.4 Modelos de Representacio

Para ilustrar o modelo proposto foram utilizados dois MR: a transformada Wavelet para
textura e momentos dos histogramas para o caso de cores. Estes modelos possuem a
propriedade de que o processamento das imagens envolvido é eficiente. A métrica de
similaridade utilizada foi a distancia euclidiana 7,. Ressalte-se que o intervalo de valores
que pode tomar cada elemento do vetor caracteristico pode ser diferente, e portanto, foi
apiicado um processo de normalizacio descrito na segdo 6.5

Nas préximas segbes sdo apresentadas as diferentes fungdes componentes segundo a
definicdo de Modelo de Representacio em 4.4.1.

6.4.1 DModelo de Representacao 1: Transformada Wavelet

Como apresentado na secdo 2.6.4, a Transformada Wavelet corresponde a uma apro-
ximagao da imagem em multiplas escalas. Cada aplicagdo da transformada produz a
imagem original reduzida em escala, e mais trés imagens de detalhes com a informacéo
filtrada correspondente a orientacdes diferentes em uma faixa de freqiiéncia. Cada ima-
gem contendo a filtragem em uma faixa de freqiiéncia preserva a informacio espacial e
esté associada a uma orientagdo: vertical, horizontal ou diagonal.

No exemplo aqui apresentado, foi considerada a transformada de Haar [46] aplicada
com duas iteragtes em cada uma das trés bandas das imagens, obtendo-se, assim, dois
trios de imagens de detalhe. Dado que a transformada preserva a informacio espacial,
embora com redugdo de escala, é fcil determinar em cada imagem aproximada quais os
pixels que correspondem a uma regido da imagem original.

Para a nossa aplicagdo, a informacédo de orientacio ndo é muito 1til porque o mesmo
padraoc de textura pode aparecer em imagens diferentes com orientacdes diferentes. Neste
caso, os valores em cada orientagdo seriam diferentes, considerando a sensibilidade da
transformada & rotacdo. No entanto, todas as imagens de detalhe, de uma mesma
aplicacdo da transformada, estdo associadas ac mesmeo intervalo de freqiiéncia, embora as
informacdes aparecam nas diferentes imagens. Por esta razdo, processamos de maneira
conjunta, em cada regiao, toda a informacéo em cada uma das imagens de filtragem.

CAMP
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ECAQ CIRCULANTE

UN



£.4. Modelos de Representacido 110

A seguir sdo apresentadas as diferentes funcdes associadas & este modelo de repre-
sentacdo.

Funcao de extracio de caracteristicas

A funclo de extragio de caracterfsticas E; para o modelo da transformada Wavelet
censtréi um vetor que descreve a informacfo extraida para uma regido. Inicialmente,
consideramos duas iteragdes da transformada sobre a imagem original. Posteriormente,
para cada regifo segmentada so processados os pixels contidos na regiao das trés imagens
de detalhe de cada iteracio (filtragens nas direcdes vertical. horizontal e diagonal}. Sdo
calculadas a média e varidncia dos valores nessas imagens. Este processo se repete para
a segunda iteragdo da transformada. Como este processo é aplicado a cada banda da
imagem obtém-se, finalmente, um vetor caracteristico de 12 elementos, isto é, a média
e varidncla das duas iteracdes da transformada, para cada banda da imagem. O vetor
resultante pars a imagem r{/] tem a forma W(r[I]) = (ML, V1, .-, M2E M2), sendo M
e V} a média e varidncia dos valores a j-ésima iteracio da Transformada, para a i-ésima
banda.

Funcao de distancia

Como fungdo de distancia foi adotada a distancia Lo apds normalizagio da cada dimensio
do vetor, como explicado posteriormente na secio 6.5.

Funcao de Parametrizacao

Seja {Wy, Wa,---, W, } o conjunto de vetores caracteristicos associados a um padrao p;.

A fungéo de parametrizagio 7', utilizada para o MR baseado em Wavelets é vetor W

que possui a menor distancia média de todos os vetores da classe, isto &, aquele vetor mais

proximo do centro de massa associado & celegio de vetores que descrevem o padrao.
Formalmente, Wy, é calculado como

o svﬁfﬁm}{ﬂz(?f%, Welt (6.1)
sendo We o centro de massa do conjunto {W;, Wy, ---, W, }.

6.4.2 Modelo de Representacao 2: Momentos do Histograma

O outro MR utilizado € o conjuntc de momentos do histograma. Uma regifio segmentada
de um ISR, em geral, deve ser homogénea em relacio 3 cor, tanto no momento da sua
insergdo no Banco de Dados, como da sua selecio como uma amostra de padrdo. Esta
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premissa implica em que o histograma associado a uma regiao deve possuir um pico bem
definido ao redor da cor predominante. Considerando este fato, selecionamos 0s momentos
do histograma por ser um modelo compacto para descrever 2 cor de uma regifo, no caso
em que ndo existe grande variacio de cores no histograma.

As fungbes associadas a este modelo de representacdo sfo apresentadas a seguir:

Funcao de extracio de caracteristicas

A funcéo de extracdo de caracteristicas gera um vetor composto por momentos associados
& cada uma das bandas das imagens, considerando somente os pixels da regido. Inicial-
mente, é construido o histograma em cada uma das bandas, para cada regido processada.
Posteriormente, para cada histograma, so calculados os momentos: média (M), varidncia
{V) e simetria{S}. Como resultado, para cada regido é definido um vetor caracteristico de
9 elementos do tipo. H = (MY V1 5%, ... M3 V3 5%

Funcao de distancia

Para o caso do MR por momentos de histograma, utilizamos igualmente a métrica eucli-
diana L,. Note-se que as diferentes elementos do vetor devem ser quantizadas de modo
que a influéncia de cada um deles no resultado de distancia seja proporcional ao intervalo
de valores vilidos para esse elemento.

Funcao de Parametrizacao

£ natural entender o conjunto de vetores caracteristicos das regides de umn padrdo {Hy,-- -, H,}
como elementos de uma classe. Neste caso, seria possivel considerar o uso de técnicas tra-
dicionals de classificacdo para definir um vetor representativo da classe. Esta abordagem,
pode introduzir valores artificiais, ndo resultantes de nenhuma regifo especifica. Por esta
razdo, a funcdo de parametrizagao adotada usou uma abordagem similar ao caso do MR
Wavelet. Selecionamos como vetor de parametrizagao, aquele Hys dentre os vetores do
conjunto {H,, Hy, - - -, H,} cujos momentos de tipo média sdo os mais préximos aos valores
médios dentro do conjunto. Em outras palavras selecionamos

min  {L (M}, M?, M?),(MED', MED* MED®))} (6.2}

{Hy,Hy - Hy}

sendo MEDJ o valor médio do momento média na banda j em todos os vetores carac-
teristicos do conjunto.
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6.5 Funcao de Normalizacao

Como mencionade na segdo (seglo 4.4.2), para combinar as similaridades de diferentes
MR € necessdrio normalizar suas fungdes. Esta normalizagio deve equalizar os valores
de distdncia de cada MR para intervalo de similaridade [0,1]. Uma disténcia igual 2 0 é
interpretada como méxima similaridade & portanto para efeito de normalizacio deve ser
transformada num valor de similaridade 1. Adicionalmente, o vetor de caracteristicas de
cada MR possui dimensdes com distintas distribuigdes de valores, implicando em intervalos
de valores diferentes. Por exemplo, como resultado do processamento, médias e varidncias
podem ter valores em intervalos diferentes, influenciando de maneira distinta o valor da
métrica L, adotada.

Seja X = (21,23, --,Z,) um vetor caracteristico de qualquer um dos MR adotados
{wavelets ou momentos). Se cada uma das varidveis z; do vetor & quantizada no intervalo
[0.1], garante-se que o efeito de cada uma delas é aproximadamente igual sobre a métrica
adotada.

Para garantir isto, adotamos a abordagem de transformar cada varidvel z; do vetor ca-
racteristico em uma varidvel aleatéria 7 de média zero e variancia 1, isto €, transformamos
cada elemento do vetor z; segundo :

F = f—gﬁ- (6.3)
sendo y; e 0; a média e o desvio quadrético médio da varigvel ;.

Com esta transformagéo, é conhecido que existe 68% de probabilidade de que o valor
de Z; tenha seus valores no intervalo [~1,1]. Uma transformacéo adicional da forma:

P
-‘-—“-’430,2_ +1

2
garante, com 99% de probabilidade, que os valores da varidvel #; . estio no intervalo [0,1]
Se SUpusermos que a varidvel estd distribuida segundo a distribuicio normal. Aqueles
valores das varidveis que eventualmente estejam fora do intervalo [0, 1] sdo truncados.

A determinacio de u; e o; é feita da seguinte forma. Inicialmente, sdo processadas
todas as regides da amostra inicial do banco de dados, segundo os diferentes MR obtendo-
se um vetor caracteristico para cada regifo. Posteriormente, para cada dimensio do
vetor caracteristico, isto é, para cada varidvel z;, sio determinados os valores de i e o;
considerando os valores nessas varidveis dos vetores caracteristicos de todas as regides do
banco de dados. Finalmente, é realizado o processo de normalizacdo aplicando a Equacéo
6.4.

Como resultado deste processo, o vetor X tem todas suas varidveis I; normalizadas
no intervalo [0, 1].

I = (6.4)
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Como passo final do processo é necessiria a normalizagdo da métrica de cada modelo
de representagio para obter a funcio de distancia s,

Como fol mencionado, a métrica adotada em ambos modelos foi L. Os valores de
distdncia entre dois vetores normalizados utilizando esta métrica devem ser transformados
no intervalo [0, 1] sendo 1 o valor de maior similaridade.

Note-se que a partir da métrica L, adotada, o maior valor de distancia possivel é aquele
entre os vetores (0,0,---,0) e (1,1,---,1). Aplicando a métrica L, entre estes vetores, o
resultado é N quando o processo de normalizacio deveria transformar em 0, isto é, a
menor similaridade possivel. Partindo deste fato, a fungdo de distdncia normalizada s;
pode ser escrita como:

Ly(X, X
53(%,, Xp) = 1 - (22215 (65)
M
sendo dy = 4,{{0,0,---,0},{1,1,---,1}} a malor distancia entre vetores caracteristicos.

Note-se que esta transformaco garante que uma distancia 0 entre dois vetores se trans-
forma em uma similaridade 1.

6.6 Resumo

Este capitulo apresentou um exemplo de implementacio do modelo proposto nesta tese.
Este protétipo permite ao usudrio interagir com as imagens a partir de uma interface
para apresentacdc de imagens de consulta e imagens resultantes. O protdtipo inclui
a definicdo de dois Modelos de Representacio correspondentes & transformada Wavelet
para descricdo de textura e momentos de histograma para a cor. Adicionalmente, foi
apresentado o critério de normalizagiio das fungbes de similaridade adotade no protétipo.




Capitulo 7

Conclusoes e Extensoces

7.1 Conclusoes

Iista tese apresentou um modelo de recuperacio por contetido de Imagens de Sensoria-
mento Remoto {ISR). Este tipo de imagens possui caracteristicas que justificam a busca
de modelos especificos para seu tratamento. ,

Para a definico deste modelo foram analisados diferentes problemas da recuperagao
baseada em contetido, técnicas de processamento de imagens utilizadas nesta drea, as-
sim como as caracteristicas particulares de vérios sistemas existentes para este. tipo de
recuperagdo. A seguir foram estudadas as caracterfsticas das ISR e os problemas que
estas apresentam para sua recuperagio baseada em conteudo. Constatou-se que estas
caracteristicas complicam o processo de recuperacéo.

Este estudo inicial permitiu identificar, dentre outras, trés premissas bdsicas para a
recuperagao de ISR: (a) a ocorréncia de um mesmo fendmeno em imagens de diferentes
locais e épocas, ainda com alteragdes esperadas, pode conservar similaridade em textura e
cor que permite ao especialista relacions-las. (b) existe dificuldade em achar um modelo
matematico universal de descrigdo de conteiido de ISR . (c) as propriedades das ISR e
do seu processamento fazem com que a similaridade entre padres e objetos dentro delas
seja dependente de cada especialista e mutdvel no tempo.

A partir destas premissas, foi apresentado o modelo de recuperacio baseado em trés
elementos bdsicos: (1) padrdes como conceitos de consulta, (2) uso de miiltiplos modelos
matematicos de descrigio do contetido e (3) um mecanismo de retroalimentacio.

Um padrao foi definido como um conjunto de regides de imagens associado a um
mesmo conceito ou entidade do mundo real. A importéncia do padrio no modelo é que
ele expressa a idéia de que um mesmo conceito pode ter véarias formas de manifestacio
dentro das ISR. As consultas sdo realizadas buscando-se imagens que contenham regides
similares dentro desta definicio.
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O segundo elemento da proposta foi a utilizagio de miltiplos modelos matematicos
para representar o conteddo das imagens. Isto implica em permitir o uso simultineo de
diversas técnicas conhecidas para a caracterizagio da textura e a cor em ISR. Se alguma
dessas técnicas considera uma imagem relevante para o resultado da consulta, o sistema
considera este resuitado.

A vantagem de miiltiplas representacbes é permitir o uso cooperative de diversos re-
sultados na drea de processamento de imagens para caracterizar o conteido de ISR. Ao
contrario de outros trabalhos na area de recuperagfo por contetido, a énfase desta pro-
posta nao esta em apresentar um modelo matemético especifico para descrever o contetddo,
mas em permitir o uso simultdneo de varios deles.

O terceiro elemento importante da proposta é a introdugao de um mecanismo de retro-
alimentagdo para a realizac@io das consultas. A inclusio deste mecanismo permite definir
uma consulta como um processo iterativo de refinamento do resultade. Para o usuério, a
retroalimentacdo ocorre com a confirmacio da validade dos resultados apresentados pelo
sisterna. Esta confirmacéo implica em uma redefinigdo de quais regides sfo consideradas
parte de um padraoc. Para o sistema, a retroalimentacdo se produz com a realizacio de
uma nova consulta utilizando uma padrdes refinados e a associacio de pesos aos diferentes
modelos matemdticos de representagdo. A tese propde um critério de célculo dos pesos
que visa a busca daqueles modelos mais proximos do senso de similaridade de um usudrio
especifico.

Como parte da proposta foi introduzida uma funcao de similaridade que utiliza a
abordagem de Fagin [17] de functes de pontuagdo. Esta funcéo de similaridade constitui
a base do processamento de uma consulta. A definigdo desta funcio combina os trés
elementos bésicos do modelo mencionados anteriormente.

Como conseqliéncia direta do modelo, a tese propde pardmetros para avaliar a evolucio
de uma consulta. Estes pardmetros oferecem uma descrigo quantitativa do grau de con-
vergéncia entre o senso de similaridade do usuédrio e a definigio de similaridade antes
mencionada. Por outro lado, também permitem detectar quantitativamente comporta-
mentos inadequados do sistema ou do usudrio durante uma consulta, como, por exemplo,
confirmagOes ndo coerentes de um ususrio nas diferentes iteracoes.

Um tltimo resultado da tese é a proposta de um algoritmo que reduz a complexidade
do. processamento de consultas baseado em estruturas de indice espacial e nas propri-
edades da fun¢do de similaridade proposta. Este algoritmo foi apresentado e ndo foi
implementado, mas mostra a viabilidade do modelo proposto para bancos de dados com
numero significativo de imagens.

Finalmente, a tese ilustra um caso particular do modelo apresentado e discute o pro-
blema de normalizacio para este caso.

Uma das dificuldades maiores para a aplicaggo do modelo é a falta de algoritmos
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de segmentacdo automatizados que produzam resultados efetivos. As propostas mais
prometedoras para este problema sfo algoritmos de segmentagio supervisionados que
sempre envolvem a participagio humana. A aplicacdo do modele em bancos de dados
massivos sempre teria como limitagdo a capacidade humana de processar, do ponto de
vista de segmentacio, o nimero cada vez maior de ISR geradas.

As principais contribuictes desta tese sio, assim:

¢ Estudo dos problemas e particularidades das ISR para 2 recuperacaoc por conteido.

o Definigio de um modelo de recuperacdo por conteddo para ISR que considere estas
caracteristicas, assim como as particularidades do processamento destas imagens
pelos especialistas.

s Definicdo de um modelo e métrica de similaridade baseados no uso de multiplas
representagOes de conteddo, refinado iterativamente a partir da retroalimentacio
(feedbuck) de cada especialista.

¢ Uma proposta de implementagio do modelo que mostra a viabilidade de sua uti-
lizac&o.

7.2 Extensoes

Existern védrias extensGes a este trabalho. dentre elas podemos citar:

e A validagg@o prética do modelo néo foi totalmente realizada. O modelo precisa ser
implementado com bancos de dados reais considerando diferentes fontes de ISR.

» Uma aplicagdo direta do modelo proposto é sua integracio a um Sistems de In-
formagdes Geograficas (SIG). No contexto de um SIG, um mecanismo de recu-
Peragac como o proposto pode ser uma ferramenta auxiliar de muita utilidade para
qualquer aplicagio sobre ISR. Os recursos de composigéo, filtragem e visualizacdo
de imagens do SIG podem ser utilizados diretamente como parte da interface do
sistema de recuperacio.

e E necessério explorar outros modelos de representacio. Dada a dificuldade de achar
modelos de representa¢io unicos, adequados para ISR, um sistema baseado no mo-
delo proposto pode servir como plataforma de anslise de diferentes modelos de
representacio.

Os pardmetros de precisdo apresentados no capitulo 4 podem ser a fonte desta
andlise. A proposta considera basicamente valores maximo e minimos, no entanto,
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¢ possivel manter o registro histérico desses parimetros para todos os modelos de
representagao durante uma sessfo de consulta.

Por exemplo, um modelo gue para vérios usudrios nio consegue a convergéncia com
o usuério mostra dificuldades para caracterizar o contetido de ISR. Este modele ndo
contribui para o processo de consulta e poderia ser substituido. Outra aplicacdo
destes pardmetros é a andlise das series histéricas que eles produzem. Esta anslise
permitiria tragar perfis de usudrios, determinacgéo de "outliers” durante o processo
de consulta, dentre outros estudos possiveis.

e A definicdo de MR proposta no trabalho sugere um projeto e construciio do sistema
de recuperagao, com flexibilidade para a integracio rdpida e ficil de novos MR.
Arquivos de descrigdo dos MR podem ser idealizados de maneira tal que incluir um
novo MR ndo implique na re-codificacdo e re-compilacio do sistema. mas na sua
reconfiguracao.

e O modelo de similaridade adotado baseia-se na utilizacdo de funcdes de méximo e
minimo para as similaridades intra-padric e global, respectivamente. O uso des-
tas fungbes € relevante para o algoritmo de processamento de consultas proposto.
No entanto, outras alternativas de fungBes de pontuacio poderiam ser aplicadas,
permitindo estudar outras possibilidades de combinacéo de similaridades.

¢ A definicao de modelo de representacio adotada no capitulo 4 considera uma funcéo
de parametrizacao que devolve um vetor de descricdo do padrio, que chamamos de
vetor de parametrizacdo. No entanto, pode acontecer que a descrigo de um padrio,
utilizando um unico vetor, nfo seja sempre adequada. Em alguns casos, os vetores
que se conformam a um padrio poderiam formar mais de um cluster indicando
duas possibilidades: (a) o usudrio estd agrupando em um mesmo padrio entidades
diferentes, (b) a descrigio de uma entidade em um padréo corresponde a uma classe
multimodal, isto é, descrita por vérios clusters.

Para considerar este caso, a defini¢do de modelo de representacio poderia ser es-
tendida modificando a funcéo de parametrizacdo T. A nova fungfo T devolveria
como resultado um conjunto de vetores que descrevem o contetido de padrio. Obvi-
amente, esta extensao implicaria sua redefini¢gfo da fungdo de similaridade proposta
e do algoritmo de processamento de consultas.

e A proposta de calculos de pesos permite garantir que aqueles modelos de repre-
sentacdo mais efetivos conseguem aumentar sua relevincia na resposta do sistema.
No entanto, deve ser estudado em que condi¢des bons modelos de representagio néo
conseguem incluir seus resultados nesta resposta. Modelos de representagic com
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tendéncia a associar baixos valores de similaridade {i.e. juizes muito rigorosos), po-

deriam ser excluidos da resposta do sistema, embora realizando uma caracterizacio
boa do contetido das imagens.
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