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Resumo

A evolucao das tecnologias de aquisicao, transmissao e armazenamento de imagens tem
permitido a construcdo de bancos de imagens cada vez maiores. A medida em que cresce
o volume de imagens nessas colecoes, cresce também o interesse por sistemas capazes de
recuperar essas imagens.

Essa tarefa tem sido enderecada pelos sistemas de recuperacao de imagens por con-
tetido. Nesses sistemas, o contetido de uma imagem ¢é descrito a partir de suas caracteris-
ticas visuais de baixo nivel, tais como cor, forma e textura.

Um sistema de recuperacgao de imagens por contetido ideal deve ser eficaz e eficiente.
A eficdcia é resultado de representagoes abstratas das imagens. Em geral, os métodos
que realizam esse processo normalmente falham na presenca de diferentes condigoes de
iluminacao, oclusao e foco. A eficiéncia, por outro lado, é resultado da organizacao dada a
essas representagoes. Em geral, os métodos de agrupamento constituem uma das técnicas
mais tuteis para diminuir o espaco de busca e acelerar o processamento de uma consulta.

Para enderecar a eficdcia, este trabalho apresenta o SIFT-Texton, um método capaz
de incorporar informacoes sobre iluminagao, oclusao e foco nas caracteristicas visuais de
baixo nivel. Esse método baseia-se na distribuicao discreta de caracteristicas invariantes
locais e em propriedades de baixo nivel das imagens.

Em relacao as questoes de eficiéncia, este trabalho apresenta o DAH-Cluster, um novo
paradigma de agrupamento aplicado a recuperagao de imagens por conteido. Esse método
combina caracteristicas dos paradigmas hierarquicos divisivo e aglomerativo. Além disso,
o DAH-Cluster introduz um novo conceito, chamado fator de reagrupamento, que permite
agrupar elementos similares que seriam separados pelos paradigmas tradicionais.

Experimentos mostram que a combinacao dessas técnicas permite a criacao de um
mecanismo robusto de recuperagao de imagens por conteido, atingindo resultados mais
eficazes e mais eficientes que as abordagens tradicionais descritas na literatura.

As principais contribuigoes deste trabalho sdo: (1) um novo método para recuperagao
de imagens capaz de incorporar informagoes sobre iluminacao, oclusao e foco nas carac-
teristicas visuais de baixo nivel; e (2) um novo paradigma de agrupamento de dados que
pode ser aplicado a recuperacao de informacao.
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Abstract

Advances in data storage, data transmission, and image acquisition have enabled the
creation of large images datasets. This has spurred great interest for systems that are
able to efficiently retrieve images from these collections.

This task has been addressed by the so-called Content-Based Image Retrieval (CBIR)
systems. In these systems, image content is represented by their low-level features, such
as color, shape, and texture.

An ideal CBIR system should be effective and efficient. Effectiveness is achieved from
image’s abstract representations. In general, traditional approaches for this process often
fail in presence of different illumination, occlusion, and viewpoint conditions. Efficiency,
on the other hand, is achieved from the organization given for these representations. In
general, data clustering approaches are one of the most useful techniques to reduce search
space and speed up query processing.

To address effectiveness issues, this work presents SIFT-Texton, a new method to
incorporate illumination, occlusion, and viewpoint conditions into low-level features. This
approach is based on discrete distributions of local invariant features and low-level image
properties.

With regard to efficiency issues, this work presents DAH-Cluster, a new clustering
paradigm applied to CBIR. This approach combines features from both divisive and ag-
glomerative hierarchical clustering paradigms. In addition, DAH-Cluster introduces a new
concept, called factor of reclustering, that allows grouping similar elements that would be
separated by traditional clustering paradigms.

Experiments show that the combination of these techniques allows the creation of a
robust CBIR mechanism, achieving more effective and efficient results than traditional
approaches in literature.

The main contributions of this work are: (1) a new method for image retrieval that
incorporates illumination, occlusion, and viewpoint conditions into low-level features; and
(2) a new data clustering paradigm that can be applied to information retrieval tasks.
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Capitulo 1

Introducao

Uma imagem vale mais do que mil palavras. Existe algo sobre a obra “The Scream”de
Munch que nenhuma palavra pode expressar. Isso também ocorre quando se admiram as
maravilhas da floresta amazonica, da divisao celular ou do nascimento de uma nova vida.

Bancos de dados de imagens (BDIs) tém se tornado cada vez mais freqiientes nos
mais variados dominios de aplicacoes, tais como bibliotecas digitais [27, 43, 60], bancos de
dados geograficos [64, 78] e bancos de dados médicos [33, 38]. A evolugao das tecnologias
de aquisicao, transmissao e armazenamento de imagens tém permitido a construcao de
BDIs cada vez maiores. A medida em que cresce o volume de imagens nessas colegoes,
cresce também o interesse por sistemas capazes de recuperar essas imagens.

Os sistemas de recuperacao baseiam-se em descrigoes compactas das imagens [72]. Es-
sas descricoes sao normalmente distintas para imagens de dominios diferentes, mudando
gradualmente quando o foco varia de um dominio especifico (narrow domain) para um
dominio geral (broad domain) [63]. Um dominio especifico é composto por imagens que
apresentam uma variabilidade limitada e previsivel em todos os aspectos relevantes de sua
aparéncia, por exemplo, em sistemas de sensoriamento remoto [17]. Um dominio geral,
por outro lado, é formado por imagens que apresentam uma variabilidade ilimitada e im-
previsivel em seu conteido, tal como, no conjunto de imagens heterogéneas que compoem
a World Wide Web (WWW) [65].

E possivel descrever imagens utilizando-se atributos que sao independentes de seu
contetudo visual, tais como o seu formato grafico, o seu tamanho fisico e a sua resolu-
¢ao. Esses atributos podem ser manipulados por sistemas gerenciadores de bancos de
dados (SGBDs) [18, 56]. Entretanto, as consultas nesses sistemas ficam restritas aos atri-
butos utilizados, dificultando o processo de recuperacao, uma vez que nao descrevem o
contetido armazenado.

Uma alternativa a esses sistemas consiste em utilizar palavras-chave para descrever o
conteudo das imagens [44, 53]. Essa técnica requer uma anotagao prévia de cada imagem,



uma tarefa que consome muito tempo. Além disso, esse processo normalmente é pouco
eficaz, uma vez que a interpretacao do contetido visual de uma imagem varia de acordo
com o conhecimento, o objetivo, a experiéncia e a percepcao de cada usudrio [20].

Essas dificuldades tém sido enderegadas pelos sistemas de recuperagao de imagens por
conteido (CBIR — Content-Based Image Retrieval) [76]. Nesses sistemas, o conteido de
uma imagem ¢é descrito a partir de suas caracteristicas visuais de baixo nivel, tais como
cor [54, 67, 70], forma [1, 3, 73] e textura [57, 75].

Um sistema de recuperacao de imagens por contetido ideal deve ser eficaz e eficiente.
A eficacia é resultado de representacoes abstratas das imagens, enquanto a eficiéncia vem
da organizacao dessas representacoes. Assim, o maior desafio desses sistemas é minimizar
o tempo de processamento de uma consulta e manter o resultado o mais eficaz possivel.

A eficacia desses sistemas é resultado da traducao das percepcoes de alto nivel de um
usuario em caracteristicas visuais de baixo nivel de uma imagem. Esse processo requer
o uso de descritores. Um descritor pode ser visto como um par, composto por (1) um
algoritmo capaz de codificar as propriedades de baixo nivel das imagens em vetores de
caracteristicas; e (2) uma medida de similaridade para comparar duas imagens a partir
de seus vetores [72].

Dentre as caracteristicas visuais de baixo nivel que podem ser utilizadas na recuperagao
de imagens por contetido, a informagao de cor é uma das mais amplamente utilizadas [9].
Essa preferéncia pela informagao de cor se deve a alguns fatores [68]: (1) a cor é uma
caracteristica visual que é imediatamente percebida quando se olha uma imagem; (2) os
conceitos envolvidos sao simples de serem entendidos e implementados; (3) a informagao
de cor estd presente na ampla maioria dos dominios de imagens; (4) os resultados obtidos
utilizando a informagao de cor sdo satisfatorios em geral e (5) a informacao de cor pode
ser processada de forma automatica.

Este trabalho tem como foco a informacao de cor. Em geral, os métodos de recuperacao
de imagens por conteido que manipulam essa informagao normalmente falham na presenca
de diferentes condigoes de iluminagao, oclusao e foco em imagens de dominio geral [42].

Essas informagoes sao obtidas a partir de abstracoes extraidas das propriedades de
baixo nivel. Essas abstragdes constituem as chamadas informacgoes de médio nivel [22].
Muitas técnicas em processamento de imagens e em visao computacional sao capazes
de descrever informagoes de médio nivel, como iluminagao, oclusao e foco [51]. Entre
essas técnicas, o SIFT (Scale Invariant Features Transform) [48] destaca-se em diversas
aplicagoes, como por exemplo, no reconhecimento de objetos [47], no reconhecimento de
panoramas [11] e na reconstrugao tridimensional [10]. Esse método permite a extracao
caracteristicas invariantes locais (local invariant features) de uma cena ou de um objeto.

Este trabalho apresenta o SIFT-Texton, um novo método para recuperacao de imagens
capaz de incorporar informacoes de médio nivel nas caracteristicas visuais de baixo nivel.



Esse método baseia-se na distribuicao discreta de caracteristicas invariantes locais e em
propriedades de baixo nivel. Esse método visa a aumentar a eficicia dos sistemas de
recuperacao de imagens por conteudo.

A eficiéncia de um sistema de recuperagao por contetido, por outro lado, é resultado da
organizacao dada aos vetores de caracteristicas. Uma organizacao eficiente deve encontrar
e recuperar imagens relevantes antes de imagens nao relevantes, reduzindo o tempo de
processamento de uma consulta.

O algoritmo mais simples para realizar uma consulta é uma busca sequencial. Nesse
método, todas as imagens do banco sao analisadas sequencialmente. Embora simples, esse
método ¢é inviavel para grandes cole¢oes, uma vez que o tempo gasto para processar uma
consulta é proporcional ao tamanho do banco [68].

Existem extensivos estudos em técnicas indexacao e estruturas de dados para acelerar
o processo de consulta de uma imagem de forma que imagens relevantes possam ser
encontradas rapidamente [15, 21]. Entretanto, na maioria dessas técnicas, a eficiéncia
é comprometida pela sobreposicao dos dados, caracteristica comum na recuperagao de
imagens por conteudo [31, 32].

Em contraste, agrupamento (clustering) é uma das técnicas de descoberta de conhe-
cimento mais tteis para identificar correlacoes em grandes conjuntos de dados. Nesse
método, os vetores de caracteristicas associados as imagens sao organizados em gru-
pos, aos quais é associado um elemento representativo. Assim, uma consulta é reali-
zada utilizando-se apenas um pequeno numero de elementos representativos, reduzindo o
espaco de busca [62].

Em geral, os algoritmos de agrupamento podem ser hierdrquicos ou particionais. Os
algoritmos hierdrquicos encontram grupos sucessivos utilizando grupos pré-estabelecidos,
enquanto os algoritmos particionais encontram todos os grupos de uma tnica vez [7].

As estratégias de agrupamento hierarquico podem ser divididas em dois paradigmas
basicos: aglomerativos e divisivos. Uma estratégia aglomerativa comeca com cada ele-
mento como um grupo independente e os une, sucessivamente, em grupos cada vez mai-
ores. Por outro lado, uma estratégia divisiva comeca com um grande grupo e o divide,
sucessivamente, em grupos menores [7].

Em relacao as questoes de eficiéncia, este trabalho apresenta o DAH-Cluster, um
método hierdrquico divisivo e aglomerativo. Esse método combina caracteristicas dos mo-
delos hierarquicos divisivo e aglomerativo de agrupamento, reduzindo os erros obtidos por
cada um desses paradigmas e melhorando a qualidade das tarefas de agrupamento. Além
disso, o DAH-Cluster introduz um novo conceito, chamado fator de reagrupamento, que
permite agrupar elementos similares que seriam separados pelos paradigmas tradicionais.

Experimentos realizados utilizando diferentes colecoes de imagens e diversos métodos
de extracao de caracteristicas visuais, mostram que a utilizacao das técnicas propostas



neste trabalho na recuperacao de imagens por cor garantem melhores resultados que os
métodos descritos na literatura.
Assim, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

1. Especificagdo e implementacao de um novo método para recuperar de imagens ca-
paz de codificar informacoes de médio nivel. Esse método é uma técnica genérica
que pode ser aplicada a qualquer sistema de recuperacao de imagens por contetudo
baseado em propriedades de baixo nivel para incluir informagoes sobre iluminacao,
oclusao e foco.

2. Especificacao e implementacao de um novo paradigma de agrupamento de dados.
Esse modelo ¢ um método genérico que pode ser aplicado a qualquer sistema de
recuperacao de informacao na redugao do tempo de processamento de uma consulta.

O restante deste trabalho estd organizado como se segue. O Capitulo 2 introduz a base
tedrica envolvida neste trabalho, incluindo conceitos sobre recuperacao de imagens por
contetido, métodos para recuperacao de imagens por cor e paradigmas de agrupamento
de dados. O Capitulo 3 apresenta o SIFT-Texton, a metodologia de validacao utilizada
e os resultados obtidos na aplicacao desse método na recuperacao de imagens por cor.
O Capitulo 4 descreve o DAH-Cluster, incluindo a metodologia de validagao utilizada e
a descricao da sua aplicacao na recuperacao de imagens por cor. Por fim, o Capitulo 5
discute as conclusoes e as possiveis extensoes deste trabalho.



Capitulo 2

Conceitos basicos

Este capitulo apresenta a base tedrica necessaria para a compreensao deste trabalho.
A Secao 2.1 introduz os conceitos basicos da recuperacao de imagens por conteido. A
Secao 2.2 discute técnicas de recuperacao de imagens por cor. Por fim, a Secao 2.3 revisa
métodos de agrupamento utilizados na recuperagao de informacao.

2.1 Recuperacao de imagens por conteido

A recuperagao de imagens por conteudo é uma area multidisciplinar e envolve, princi-
palmente, técnicas de banco de dados, processamento de imagens, recuperacao de infor-
magao, reconhecimento de padroes e interfaces humano-méquina [63].

Esta secao introduz alguns conceitos fundamentais dessa area.

2.1.1 Imagem digital

Uma imagem (monocromatica) é uma func¢ao bidimensional I(x,y), onde = e y sdo
coordenadas espaciais e o valor de I em qualquer ponto (z,y) é proporcional ao brilho
(ou nivel de cinza) da imagem nesse ponto [22]. Uma imagem digital nada mais é que
uma imagem [(z,y) que teve tanto as suas coordenadas espaciais quanto o seu brilho
discretizados (digitalizados). Dessa forma, uma imagem digital pode ser interpretada
como uma matriz na qual cada elemento ¢ identificado pelos indices da linha e da coluna
as quais pertence, cujo valor corresponde ao seu brilho ou nivel de cinza. Os elementos
dessa matriz sao conhecidos como pixels (picture elements) [22].

A digitalizacao das coordenadas espaciais é conhecida como amostragem (image sam-
pling) e a digitalizacdo do brilho é conhecida como quantizacao do nivel de cinza (gray-
level quantization) [22]. A resolu¢do de uma imagem (o grau de detalhes perceptiveis)
é fortemente dependente desses dois parametros. Quanto mais finas a amostragem e a
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quantizacgao, melhor a imagem digitalizada se aproxima do conteido da imagem original.
No entanto, os custos de armazenamento e de processamento da imagem digital crescem
rapidamente com o aumento da resolucao [22].

No caso de imagens digitais coloridas, cada pixel é descrito nao apenas pelo seu brilho,
mas também por outras propriedades como matiz e saturacao. Em geral, a cor de cada
pixel é representada como um ponto em um sistema de coordenadas 3D conhecido como
espago de cor. Um exemplo de espago de cor é o espago RGB (Red, Green, and Blue),
no qual cada cor é representada como uma combinagao de trés cores primarias (vermelho,
verde e azul) [22].

Um pixel p com coordenadas espaciais (z,y) possui quatro vizinhos no espago (hori-
zontais e verticais) cujas coordenadas sao [22]:

Na(p) = {(z+1,9),(z = Ly), (z,y + 1), (x,y = 1)} (2.1)

Adicionalmente, é possivel definir outros quatros vizinhos (diagonais) [22]:

A unido dos conjuntos anteriores determina um total de oito vizinhos [22]:

Ns(p) = Nu(p) U Np(p) (2.3)

Um caminho entre dois pixels p e ¢ cujas coordenadas espaciais sdo (x,y) e (r,s) é
uma seqiiencia de pixels distintos com coordenadas:

(0, Y0), (1, 41), -+ (T Yn) (2.4)

onde (xo,%0) = (x,y) e (Tn,yn) = (1, 9), (z5,y;) é adjacente a (x;_1,y;_1) de acordo com
algum critério de adjacéncia (por exemplo, considerando-se quatro vizinhos por pixel),
0 <i<mn,en éotamanho do caminho [22].

Se p e g sao pixels que pertencem a um subconjunto S de pixels da imagem, entao p é
conexo a g em S se existe um caminho entre p e g formado apenas por pixels que pertencem
a S. Para qualquer pixel p € S, o conjunto de todos os pontos que sao conexos a p em
S é conhecido como uma componente conexa de S. Assim, dois pixels quaisquer de uma
mesma componente conexa sao conexos entre si e duas componentes conexas diferentes
sao disjuntas [22].

2.1.2 Arquitetura tipica de um sistema CBIR

A Figura 2.1 mostra a arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imagens por
conteudo [72]. Duas funcionalidades principais devem ser suportadas por essa arquitetura:
a insercao de dados e o processamento de consultas.



2.1. Recuperacao de imagens por contetido

____F____l *

Médulo de Processamento de Consultas

Interface
: Insercao de Dados : Especificagao da Consulta Visualizacao
_________ ——
| A
! Padrao de Consulta Imagens Similares
I
: |
| I Ordenagao
! |
I Extragao de Vetores |
: de Caracteristicas |
I
: L Medida de
| Similaridade

Figura 2.1: Arquitetura tipica de um sistema de recuperagao de imagens por contetdo [72].

A insercao de dados é responsavel por extrair caracteristicas visuais apropriadas das
imagens e armazend-las em um banco de imagens (médulos e setas tracejadas). Esse

Y

—
—

Banco de Imagens

Vetores de
Caracteristicas

\/

processo ¢ normalmente realizado offfine [72].

O processamento de consultas, por outro lado, é organizado como segue: a interface
permite um usuario especificar um padrao de consulta e visualizar as imagens similares
recuperadas. O moédulo de processamento de consultas extrai um vetor de caracteristicas
desse padrao de consulta e aplica uma funcao de distancia para avaliar a sua similari-
dade em relacao as imagens do banco. A seguir, ordenam-se essas imagens em ordem
decrescente de similaridade em relacao ao padrao de consulta especificado e enviam-se as

imagens mais similares para o médulo de interface [72].
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2.1.3 Descritores de imagens

Uma solugao tipica de um sistema de recuperacao de imagens por conteudo requer a
construcao de um descritor. Um descritor pode ser visto como um par, composto por:
(1) um algoritmo de extragao capaz de codificar as propriedades visuais das imagens em
vetores de caracteristicas; e (2) uma medida de similaridade para comparar duas imagens
a partir desses vetores [72].

Formalmente, um vetor de caracteristicas v; de uma imagem I pode ser visto como
um ponto em um espago R™: oy = (vy,vq,...,0,), onde n é a dimensao do vetor. Esses
vetores codificam caracteristicas visuais das imagens, tais como cor, forma e textura.
Note que diferentes tipos de vetores de caracteristicas podem exigir diferentes medidas de
similaridade [72].

Um descritor D ¢é definido como uma tupla (ep,dp), onde [72]:

e cp: I — R" é uma fungdo que extrai um vetor de caracteristicas v; da imagem 1.

e 0p: R" x R" — R é uma fungao que computa a similaridade entre duas imagens.

A Figura 2.2 ilustra o uso de um descritor simples D para computar a similaridade entre
duas imagens I4 e Ig. Primeiro, o algoritmo de extracao €p é utilizado para computar
os vetores de caracteristicas v, e Uy, associados as imagens. A seguir, a funcao de
similaridade dp é utilizada para determinar a similaridade s entre as imagens I4 e Ipg.
Eventualmente, diversos descritores podem ser combinados em um descritor complexo,
que pode codificar diversas propriedades das imagens ao mesmo tempo [74].

Figura 2.2: Uso de um descritor simples para comparar duas imagens [72].
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2.1.4 Funcoes de distancia

Uma busca em um sistema de recuperagao imagens por conteudo, ao contrario de
uma busca exata em bancos de dados tradicionais, visa a encontrar imagens proximas
ou similares a uma dada imagem de consulta. KEsse processo requer uma medida de
similaridade para comparar e ordenar imagens a partir de seus vetores de caracteristicas.

Uma medida de similaridade é uma funcao de comparacao que fornece o grau de
similaridade entre duas imagens quaisquer. Essa funcao é normalmente definida como a
inversa da funcao de distancia utilizada para comparar duas imagens, na qual, quanto
maior o valor de distancia, menos similares sao as imagens [72].

Quanto melhor uma funcao de distancia simula as percepc¢oes humanas de similaridade
utilizando as caracteristicas visuais disponiveis, mais eficaz é o sistema para recuperar
imagens relevantes de acordo com as necessidades do usudrio [68].

Uma funcao de distancia d utilizada para comparar imagens é uma métrica se, para
quaisquer imagens A, B e C, as seguintes propriedades sao satisfeitas [9]:

e Positividade — d(A, B) > 0

e Simetria — d(A4, B) = d(B, A)

e Identidade — d(A, A) =0

e Desigualdade triangular — d(A, C) < d(A4, B) + d(B,C)

A desigualdade triangular é a propriedade mais importante utilizada pelos métodos
de indexacao para reduzir o espaco de busca de uma consulta. Dessa forma, a funcao
de distancia utilizada para comparar duas imagens afeta diretamente o tempo gasto para
processar uma consulta visual (eficiéncia) e a qualidade do processo de recuperacao (efi-
cacia) [68].

Esta secao introduz algumas fungoes de distancia utilizadas em sistemas de recuperagao
de imagens por contetdo. Nas segoes seguintes, d(A, B) denota a fungao de distancia

entre uma imagem de consulta A e uma imagem do banco B; e U4 = {ay,a9,...,a,} €
vp = {b1,ba, ..., b,} representam vetores de caracteristicas associados as imagens A e B,
respectivamente.

Distancia de Minkowski

Se as dimensoes dos vetores de caracteristicas U4 e g forem iguais, independentes entre
si e de igual relevancia, entao as fungoes de distancia de Minkowski L, sao apropriadas
para comparar as caracteristicas visuais dessas imagens [46].
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Uma funcao de distancia da familia L, é definida como [9]:

1
d(A,B) = (Z la; — b,-|p> (2.5)
Alguns membros conhecidos da familia L, sdo as seguintes funcoes de distancia [9]:
e [; (Manhattan): d(A,B) =), |a; — b

e L, (Euclidiana): d(A, B) = />, |a; — b;|?

e L., (Chebyshev): d(A, B) = max; |a; — b,

Distancia quadratica

As fungoes de distancia de Minkowski tratam todas as entradas dos vetores de carac-
teristicas de maneira independente, nao levando em conta o fato que alguns pares dessas
entradas correspondem a caracteristicas mais similares que outros [46].

Esse problema pode ser resolvido por meio de uma funcao de distancia quadratica,
que ¢ definida como [52]:

d(A,B) = \/(Ga — Up)TS (U4 — Up) (2.6)

onde S = [s;;] é uma matriz de similaridade, simétrica e positiva definida, e s;; denota a
similaridade entre as entradas ¢ e j do conjunto de vetores de caracteristicas. A distancia
Euclidiana Ly é um caso particular dessa funcao de distancia no qual S = I.

Distancia de Mahalanobis

A funcao de distancia de Mahalanobis é apropriada quando as dimensoes dos vetores
de caracteristicas sao iguais, dependentes entre si e com diferentes graus de relevancia.
Essa funcao ¢ definida como [46]:

(A, B) = \/(Ga — Tp)TC~1(Ta — Tp) (2.7)

onde C' é a matriz de covariancia do conjunto de vetores de caracteristicas.

Distancia de Kolmogorov-Smirnov

Em estatistica, a distancia de Kolmogorov-Smirnov é uma medida utilizada para ava-
liar se duas distribuicoes diferem uma da outra. Essa fungao de distancia é definida

como [58]:

> (a;—by)

J=0

d(A, B) = max

()

(2.8)
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Histogram Intersection

Em estatistica, um histograma é uma representacao grafica de uma distribuicao, que
apresenta agrupamentos de um conjunto de dados em células ou bins. Se os vetores de
caracteristicas U4 e Up constituem dois histogramas, eles podem ser comparados utili-
zando a fungao de distancia proposta por Swain e Ballard [70], denominada Histogram
Intersection. Essa funcao de distancia é definida como:

d(AB) = 1— % (2.9)

Divergéncias de Kullback-Leibler e de Jeffrey

A divergéncia de Kullback-Leibler (KL) [39] é uma fungao de distancia que mede o grau
de ineficiéncia médio obtido ao codificar um histograma utilizando outro como referéncia.
Essa funcao de distancia é definida como:

aA

d(A,B) = ;log — 2.10

(4, B) Z a;log 7 (2.10)

A divergéncia de Jeffrey (JD) é uma modificacao da divergéncia KL que é numerica-

mente estavel, simétrica e robusta em relagao a ruidos [55]. Essa fungao de distancia é
definida como: ;
a. .

(4.5)= 3 (awton it - 2.)

onde m; = %tbi,

Integrated Region Matching

Li et al. [41] propuseram o Integrated Region Matching (IRM), uma funcao de distancia
que mede a dissimilaridade entre dois subconjuntos do R"™ por meio da soma ponderada
das distancias entre pares de elementos desses conjuntos.

Esse processo ¢ realizado como segue. Inicialmente, o método obtém a distancia entre
todos os pares de elementos desses conjuntos. Iterativamente, cada par é associado a um
peso que indica a sua importancia em relagao a dissimilaridade total. Esse peso é estabele-
cido de acordo com um critério predefinido, que limita o peso total que pode ser associado
ao sistema. A escolha do par analisado em cada iteracao segue o princicio MSHP (Most
Similar Highest Priority), que prioriza pares de elementos com menor distancia. Esse
processo termina quando o peso total é atingido.

A dissimilaridade entre as imagens A e B é dada por [41]:

d(A,B) =" wapday (2.12)

a€vy bETR
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onde w,; é peso associado ao par (a,b) e d,;, denota a distancia entre a entrada a de vy
e a entrada b de vg.

Earth Mover’s Distance

Earth Mover’s Distance (EMD) [58] é uma funcao de distancia que mede o custo
minimo que deve ser pago para transformar uma distribuicao em outra. Intuitivamente,
dadas duas distribuicoes, uma pode ser vista como uma massa de terra espalhada no
espago e a outra como uma colecao de buracos nesse mesmo espaco. Entao, EMD mede
o esfor¢o minimo necessario para preencher os buracos com terra [58].

Esse processo é modelado como um problema de transporte [6]. Suponha que diversos
fornecedores, cada um com uma quantidade pré-estabelecida de produtos, devem atender
a diversos consumidores, cada um com uma capacidade limitada de consumo. Para cada
par fornecedor-consumidor existe um custo para transportar cada unidade de produto. O
problema de transporte consiste em encontrar o fluxo de produtos dos fornecedores aos
consumidores que minimize os custos de transporte e satisfaga a demanda [58].

A comparagao entre as imagens A e B pode ser tratada como um problema de trans-
porte, no qual U4 representa os fornecedores e vz, os consumidores; e o custo de cada par
fornecedor-consumidor é igual a distancia entre duas entradas desses vetores. Dessa forma,
essa fungao de distancia mede o esforgo minimo (normalizado) 7 exigido para transformar
A em B [58]:

d(A,B)= min Y D(a,7(a)) (2.13)
AT 1eta

onde D ¢ a fungao que mede a distancia entre uma entrada de ¢4 e uma entrada de v/p.

2.1.5 Medidas de avaliacao de desempenho

O tempo de resposta e o espaco de armazenamento sao as medidas normalmente ado-
tadas para avaliar um sistema de recuperacao. No dominio de recuperagao de informacgao,
entretanto, é necessario avaliar a relevancia da informagao recuperada (eficacia) [68].

Em sistemas de recuperacao de documentos, existem diversas colecoes de referéncia
disponiveis (por exemplo, CACM, ADI, INSPEC) e mesmo uma conferéncia (TREC)
dedicada ao assunto [4]. Dessa forma, hd uma série de experimentos, procedimentos e
pesquisadores interessados em comparar seus resultados utilizando uma estrutura comum.
Infelizmente, no dominio dos sistemas de recuperagao de imagens por conteiido a situacao
é diferente. A comparacgao entre diversos sistemas é dificil de ser realizada, uma vez que
grupos distintos conduzem seus experimentos focando em aspectos distintos do processo
de recuperagao [68].
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A eficdcia de um sistema de recuperacao ¢ uma medida relacionada a satisfacao do
usuario com o resultado obtido. Para estabelecer uma medida de eficicia, a primeira
decisao a ser tomada é definir quais julgamentos sao permitidos ao usuario em sua avalia-
¢ao [37]. A escolha bésica ¢ entre uma medida bindria e uma medida de multipla escolha.
A medida binaria é a mais simples de ser implementada e utilizada, na qual cada imagem
pode ser aceita ou rejeitada. Essas condigoes estao normalmente ligadas a relevancia de
uma imagem para um usuario. Entretanto, essas condig¢oes apresentam um alto grau de
subjetividade, uma vez que diferentes usuarios, ou os mesmos usuarios em diferentes cir-
cunstancias, podem perceber o conteido visual de uma imagem de maneiras diferentes.
Um sistema ¢ eficaz se as medidas de avaliagao fornecem resultados satisfatorios utilizando
um critério de relevancia externo [4].

As medidas de avaliacao de desempenho utilizadas no sistemas de recuperacao de
imagens por conteudo, em geral, foram originalmente desenvolvidas para avaliar sistemas
de recuperacao de documentos. A utilizacao dessas medidas é aceitdvel, uma vez que o
proposito principal em ambos sistemas é avaliar a informacao recuperada de acordo com
um julgamento externo de relevancia [68].

Precisao e revocagao

Entre as diversas medidas de avaliacao de desempenho existentes, a curva Precisao vs.
Revocagao (P x R) [4, 9, 37] é a medida mais conhecida e utilizada na pratica. Quando
uma escala binaria é utilizada tanto para a relevancia quanto para a abrangéncia, uma
tabela de contingéncia (Tabela 2.1) pode ser estabelecida, mostrando como as imagens do
banco estao divididas de acordo com essas duas classificagdes [37].

Recuperadas | Nao recuperadas
Relevantes A B
Nao relevantes C D

Tabela 2.1: Tabela de contingéncia para avaliar a eficidcia de recuperacao.

De acordo com essa tabela de contingéncia, a precisao P, é a fracao das r imagens
recuperadas que sao relevantes para a consulta [37]:

A A

P="=
r A4+C

(2.14)
A revocagao R, é a proporcao do ntimero total de imagens relevantes que foram recu-
peradas entre as r imagens retornadas [37]:

A

RT:AJFB

(2.15)
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Se 50 imagens sao recuperadas como resposta a uma consulta e 35 delas sao relevantes,
a precisao para r = 50 é Psqg = 70%. Se, nessa mesma consulta, hd 70 imagens dentro
dessa colecao que sao relevantes, a revocacao para r = 50 é Rsy = 50%, uma vez que 35
das 70 imagens relevantes foram selecionadas dentro das primeiras 50 imagens recuperadas
(top-50).

Medidas de valor unico

Alguns pesquisadores acreditam que uma medida de eficacia de recuperagao deve ser
expressa por meio de inico nimero, capaz de representar valores relativos e absolutos [4].
Essa medida pode ser obtida utilizando um tnico ponto das curvas P x R para avaliar
a eficdcia de um descritor, por exemplo [4]: (1) a precisdo no ponto minimo no qual a
revocagao é igual a 100% (R-value), (2) a precisao apds a primeira imagem relevante ser
recuperada, (3) a precisdo em um ponto fixo de revocacao ou (4) a precisao apds r imagens
serem recuperadas (top-r).

E também comum a andlise de um tnico ntimero que caracteriza a eficacia de todas
as consultas, por exemplo, a precisao média de um nimero fixo de pontos de revocacao.
Essas medidas alternativas, garantem uma informacao especifica sobre os resultados e,
portanto, apresentam um limitado contexto de aplicagao. Entretanto, a utilizacao de di-
versas medidas além de um grafico P x R permite caracterizar um processo de recuperagao
sob diferentes pontos de vista [68].

2.2 Recuperacao de imagens por cor

A Figura 2.3 mostra a representacao esquematica de uma imagem sendo armazenada
em um sistema que faz uso da informacao de cor para descrever, representar, comparar
e recuperar imagens. Apods uma imagem ser fornecida como entrada, o seu contetido
visual é analisado e resumido em um espaco de cores pré-estabelecido. Em seguida, sao
extraidas caracteristicas visuais a partir das informacoes de cor. Por fim, representagoes
compactas sao escolhidas para as informacgoes analisadas durante a etapa anterior. Essas
representacoes determinam vetores de caracteristicas que sao armazenados e indexados
em um banco de imagens.
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Imagem de Entrada Banco de Imagens

Andlise da Imagem Caracteristicas Visuais Representagao do Contetdo

Figura 2.3: Representacao esquemdtica de uma imagem sendo armazenada em um BDI.

De acordo com o esquema descrito acima, pode-se considerar a existéncia de treés
topicos chave que precisam ser explorados para que se realize um processo automatico de
recuperacao de imagens por cor: (1) qual espago de cor deve ser utilizado para descrever,
analisar e comparar imagens (Segao 2.2.1); (2) como descrever imagens por meio da sua
distribuigao de cores (Secao 2.2.2); e (3) como representar o conteudo de uma imagem
(caracteristicas visuais) em um banco de imagens (Segao 2.2.3). As secOes seguintes
discutem cada um desses topicos.

2.2.1 Espacos de cor

A cor de um pixel é representada por trés valores, um para cada canal de um determi-
nado espaco de cor. Um espaco de cor é uma especificacao de um sistema de coordenadas
3D e um subespago dentro desse sistema, no qual cada cor é representado por um unico
ponto [22]. A escolha de um espago de cor no qual as imagens serao representadas, analisa-
das e comparadas é o primeiro passo em qualquer sistema de recuperacao de imagens por
cor. Os espagos de cor existentes podem ser classificados em trés categorias principais [22]:
(1) orientado ao hardware, (2) orientado ao usudrio e (3) espagos de cor uniformes.

Um modelo orientado ao hardware é definido de acordo com as propriedades dos dis-
positivos utilizados para reproduzir as cores (monitores, impressoras coloridas, etc) [22].
O espaco de cor mais conhecido e mais utilizado é um modelo orientado ao hardware
chamado RGB (Red, Green, and Blue) [9]. O espago de cor RGB é dependente do dispo-
sitivo utilizado, isto é, a cor exibida depende nao somente dos valores RGB, mas também
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das especificacoes do dispositivo que o exibe. A percepcao do espaco de cor RGB nao
¢é uniforme, pois as diferencas entre as cores RGB nao refletem as diferencas percebidas
pelos humanos. O espaco de cor RGB é um cubo, como mostrado na Figura 2.4, no qual
a diagonal principal representa valores de cinza do preto (S) ao branco (W) e qualquer
ponto (cor) nesse cubo é representado pela soma ponderada de vermelho (R), verde (V)
e azul (B).

G 255

Figura 2.4: O espaco de cor RGB.

Os espagos de cor orientados ao usudrio baseiam-se na percep¢ao humana das cores [22].
Eles exploram as caracteristicas que sao utilizadas por humanos para distinguir uma cor
de outra, como matiz (o comprimento de onda dominante que produz a sensagao visual de
vermelho, amarelo, verde, azul, ou a combinagao de duas dessas cores), saturacao (o grau
de pureza da cor, o qual esta relacionado ao desvio padrao em relagao ao comprimento de
onda dominante) e a intensidade (o brilho da cor, que estd relacionado a quantidade de
branco que ela apresenta) [22]. O espago de cor HSV (Hue, Saturation, and Value) [9] é
um exemplo de espaco de cor orientado ao usuario. O espaco de cor HSV é representado
por um cone (Figura 2.5). O eixo vertical desse cone representa os valores de intensidade
(I), o angulo formado por esse eixo define a matiz (H) e a distancia desse eixo fornece a
saturacao (S).
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Figura 2.5: O espaco de cor HSV.

Os espagos de cor uniformes sao espacos nos quais as diferencas numéricas entre as
cores refletem as diferengas percebidas pelos humanos [22]. O espaco de cor Lab da CIE!
(Commission Internationale de L’Eclairage) [9] é um exemplo de espaco de cor uniforme.
O modelo CIE Lab representa as diferencas de trés pares elementares: vermelho-verde,
amarelo-azul e branco-preto. Dessa forma, como mostra a Figura 2.6, o eixo a do espago
de cor CIE Lab se estende do verde (—a) ao vermelho (+a) e o eixo b do azul (—b) ao
amarelo (+b). O eixo L varia o brilho do preto (—L) ao branco (+L).

+L

b I +a\

Figura 2.6: O espago de cor CIE Lab.

L Commission Internationale de L’Eclairage (CIE) — http://www.cie.co.at/cie/
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2.2.2 Reducao do espago de cor

A informagao de cor em imagens digitais poderia ser representada no nivel dos pixels,
mas isso tornaria os sistemas de recuperacao de imagens por cor invidveis. Suponha,
por exemplo, que cada canal de cor do espaco RGB seja representado utilizando 8 bits,
dessa forma, é possivel representar 28 = 256 niveis distintos para cada componente de
cor, resultando em 256 x 256 x 256 = 16.777.216 cores distintas. Além disso, considere
uma imagem com dimensoes espaciais 300 x 300, isso significa que 90.000 pontos devem
ser considerados em uma analise comparativa pixel a pixel de duas imagens. Esses va-
lores (quantidade de cores e dimensao espacial) sdo grandes o suficiente para impedir a
comparagao de imagens no nivel dos pixels [68].

Dessa forma, um sistema de recuperagao de imagens por cor requer uma representagao
compacta da distribuicao da cor e do espaco. A distribuicao das cores indica a porcen-
tagem de cada cor em uma imagem, enquanto a distribuicao do espaco indica em quais
regioes da imagem uma dada cor aparece. Essa representacoes podem ser reduzidas por
meio de métodos estaticos ou dinamicos. Os métodos estaticos utilizam um esquema fixo
para todas as imagens, enquanto os métodos dinamicos exploram o conteido visual da
imagem para produzir representagoes mais compactas [68].

Métodos estaticos

O esquema mais simples para reduzir o numero de cores presentes em uma imagem
é utilizar uma quantizagdo uniforme de cada canal de cor [68]. Por exemplo, ao invés
de utilizar 8 bits para representar cada canal de cor, podem-se usar os dois bits mais
significativos, quantizando uniformemente cada canal em 2% = 4 niveis distintos, obtendo
um total de 4 x 4 x 4 = 64 cores distintas. Isso facilita o processo de comparacao, pois o
niumero de cores ¢ igual para todas as imagens do banco.

Entretanto, a quantizacao uniforme de um espacgo de cor apresenta algumas desvan-
tagens bem conhecidas. Primeiro, as cores presentes em uma imagem nao estao unifor-
memente distribuidas em um espago de cor. Segundo, é dificil obter uma granularidade
adequada para a quantizacao. Ela deve ser fina o suficiente para nao agrupar cores dis-
tintas, mas grossa o bastante para distinguir as cores presentes em uma imagem. Por fim,
a quantizacao uniforme nao é apropriada para espacos de cor nao uniformes, como RGB
e HSV, uma vez que cores similares podem ser separadas e cores nao similares podem ser
agrupadas [68].

Uma alternativa para evitar uma etapa de quantizagao estatica é reduzir a informa-
¢ao de cor por meio de estatisticas sobre a distribuicao cores, por exemplo, a cor média.
Esses métodos tém a vantagem de ser computacionalmente simples, resultar em descrito-
res bastante compactos e garantir uma forma eficiente para comparar imagens. Porém,
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sua eficacia é normalmente baixa porque imagens compostas por cores completamente
diferentes podem resultar em estatisticas idénticas [68].

Esquemas de quantizacao estatica também podem ser utilizados para reduzir a distri-
buicao espacial das cores. Isso corresponde a reduzir a resolucao da imagem por meio de
uma amostragem dos pixels ou impondo uma grade de células sobre a imagem, de forma
que a distribuigao de cor em cada célula seja processada individualmente [68].

Métodos dinamicos

Os métodos dinamicos exploram o contetdo visual das imagens para reduzir, simulta-
neamente, a distribuicao da cor e do espago. Esses métodos utilizam técnicas de segmen-
tacao de imagens para agrupar uma vizinhanca de pixels com cor similar. Cada grupo
representa uma regiao da imagem cuja cor é a média das cores do pixels que a compoe.
Dessa forma, o nimero de cores distintas presentes na imagem original é reduzida. Si-
multaneamente, a imagem ¢é segmentada em regioes com um alto grau de similaridade
de cor e bem definidas em localizagao, tamanho e forma. Essas caracteristicas sao mais
compactas e significativas que a posigao de cada pixel da imagem isoladamente [68].

Em geral, os métodos dinamicos utilizam uma das seguintes técnicas de segmentagao de
imagens [68]: detecgao de bordas [22], crescimento de regides [22], divisao de regides [22],
estimacao de densidade [13] e agrupamento hierdrquico [66].

A detecgao de bordas assume que a transicao entre duas regioes pode ser determinada
por meio de propriedades visuais de descontinuidade. O crescimento de regioes comeca
com um conjunto de pontos sementes e, a partir desses pontos, cresce regides através
do agrupamento de pixels vizinhos com cor similar. A divisao de regioes subdivide uma
imagem em um conjunto arbitrario de regices disjuntas e, entao, agrupa ou separa essas
regioes de acordo com sua cor. A estimacao de densidade baseia-se na suposicao de que
a densidade dos dados é uma mistura de densidades gaussianas. A média e a covariancia
dessas gaussianas sao utilizadas para particionar os dados em regioes. Por fim, o agru-
pamento hierarquico utiliza métodos de agrupamento para agrupar uma vizinhanca de
pixels com cor similar.

2.2.3 Extracao de caracteristicas visuais de cor

Um vez escolhida uma representagao compacta para a informagao de cor presente em
uma imagem, o préximo passo em um sistema de recuperagao de imagens por cor consiste
em representar essa informacao em um banco de imagens. As abordagens existentes para
esse processo podem ser classificadas em [68]: (1) globais [54, 67, 70], (2) baseadas em par-
ticionamento [69] e (3) regionais [66]. Essa classificagdo baseia-se no tipo de representagao
adotada para as caracteristicas visuais extraidas das imagens.
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Cada uma dessas trés categorias oferece vantagens de desvantagens distintas relacio-
nadas a complexidade dos algoritmos de andlise das imagens, a utilizacao de espago em
disco para representar suas caracteristicas visuais, a complexidade da funcao de distancia
utilizada para comparar as caracteristicas visuais extraidas e, finalmente, a eficacia do
processo de recuperacao das imagens. E importante observar que cada categoria possui
caracteristicas desejaveis e também limitagoes bem conhecidas [68].

Abordagens globais

As abordagens globais [54, 67, 70] descrevem a distribuigao de cores das imagens como
um todo, desprezando a sua distribuicao espacial. Em geral, essas abordagens sao as mais
eficientes (menor tempo de processamento e espago de armazenamento) em termos de
extracao, representagao e comparacao das caracteristicas visuais [68].

Abordagens baseadas em particionamento

As abordagens baseadas em particionamento [69] decompdem espacialmente as ima-
gens utilizando uma estratégia de particionamento simples e comum a toda imagem, sem
levar em consideracao o seu conteudo visual. Por exemplo, cada imagem ¢ dividida em
regioes retangulares de mesmo tamanho. A distribuicao de cor de cada particao é descrita
individualmente. O objetivo do particionamento espacial é adicionar informacgao de como
as cores estao espacialmente distribuidas dentro da imagem. Assim como em abordagens
globais, a extracao das caracteristicas visuais é bastante eficiente. No entanto, a represen-
tacao e a comparacao das imagens ficam computacionalmente mais caras, uma vez que o
conteudo de cada partigao é representado e comparado individualmente [68].

Abordagens regionais

As abordagens regionais [66] utilizam técnicas automadticas de segmentacao para de-
compor as imagens de acordo com o seu conteido visual. O nimero de regioes obtidas,
assim como seu tamanho, forma e localizacao variam para cada imagem. Nesse con-
texto, o objetivo da segmentacao nao é, necessariamente, segmentar de maneira precisa
todos os objetos presentes, mas decompor uma imagem em regioes cujos pixels possuem
um alto grau de similaridade de acordo com alguma propriedade visual pré-estabelecida.
As abordagens regionais utilizam algoritmos complexos (computacionalmente caros) para
segmentar e comparar imagens, limitando o seu potencial de aplicacao [68].
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2.2.4 Descritores de cor

Esta secao apresenta algumas técnicas conhecidas para recuperagao de imagens por
cor. Esses métodos foram utilizados como referéncia nos experimentos realizados neste
trabalho.

Global Color Histogram

O método mais simples para codificar a informacao de cor presente em uma imagem é
o Global Color Histogram (GCH) [70]. Um GCH é um conjunto de valores ordenados, um
para cada cor distinta, que representa a probabilidade de um pixel ser de uma determinada
cor. Esse método utiliza técnicas de quantizacao uniforme e de normalizacao para reduzir
o numero de cores distintas e evitar problemas relacionados a escala.

A implementagao mais comum do GCH utiliza um espago de cor RGB uniformemente
quantizado em 64 cores distintas e utiliza a funcao de distancia L; para analisar a dissi-
milaridade entre histogramas. Os histogramas sao eficazes para recuperagao, uma vez que
capturam o padrao de cor presente em uma imagem. A Figura 2.7 mostra um exemplo
de uma imagem descrita por meio dessa representacao.

% da Imagem

Cor

Figura 2.7: Exemplo de uma imagem e seu histograma global.

Local Color Histogram

Um Local Color Histogram (LCH) [49] é, provavelmente, o método baseado em parti-
cionamento mais simples. Ele decompoe uma imagem em células de tamanhos iguais e,
o contéudo de cada célula é descrito individualmente através de um histograma local de
cor. A Figura 2.8 mostra um exemplo de uma imagem dividida em quatro células e seus
respectivos histogramas locais.
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Figura 2.8: Exemplo de uma imagem dividida em quatro células e seus respectivos histo-
gramas locais.
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Formalmente, o conteiido de uma imagem é representado por uma matriz de histogra-
mas locais de cor, um para cada célula, de acordo com a seguinte equagao:

wlifk) = L (2.16)
onde n é o niumero de pixels da imagem, [i|[j] representa a célula pertencente a linha i e
a coluna j da grade disposta na imagem, k é a k-ésima cor do espaco quantizado de cores
e a[i][j][k] é o numero de pixels pertencentes a célula [i][j] que sao da cor k. A distancia
entre duas representacoes LCH é dada pela média das distancias L, entre os histogramas
locais de cor de células correspondentes.

Color Coherence Vectors

Pass et al. [54] propuseram um método para comparar imagens utilizando vetores de
coeréncia de cor (CCVs — Color Coherence Vectors). Eles definem a coeréncia de uma
cor como o grau no qual pixels dessa cor sao pertencentes a grandes regioes com uma cor
homogénea . Essas regioes sao denominadas de regides coerentes.

Inicialmente, o método quantiza o espago de cor da imagem para eliminar pequenas
variagoes entre pixels vizinhos. A seguir, o método encontra as componentes conexas da
imagem, classificando os pixels de uma dada cor como coerentes (pertencentes a grandes
componentes conexas de cor homogénea) ou incoerentes (membros de pequenas compo-
nentes conexas de cor homogénea). Por fim, dois histogramas de cor sdo extraidos: um
para os pixels classificados como coerentes e outro para os pixels classificados como inco-
erentes.
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A Figura 2.9 mostra um exemplo de uma imagem analisada em termos da classifica-
¢ao binaria dos pixels em coerentes ou incoerentes. A imagem original esta disposta a
esquerda. A imagem bindria ao seu lado mostra os pixels classificados como coerentes em
preto e os pixels classificados como incoerentes em branco.

Figura 2.9: Exemplo da classificacao binaria dos pixels de uma imagem em pixels coerentes
(preto) e pixels incoerentes (branco).

A classificagao binaria de um CCV baseia-se em uma propriedade visual nao binaria
das imagens (o tamanho das componentes conexas). Dessa forma, é necessario estabelecer
um tamanho limite para distinguir pequenas e grandes componentes conexas. Em geral,
encontrar um limiar 6timo é um problema dificil. Os autores sugerem um tamanho de
corte igual a 1% do nimero de pixels da imagem analisada.

Color-Based Clustering

Color-Based Clustering (CBC) [66] é um método regional baseado em um algoritmo
de agrupamento que executa em tempo O(n log n), onde n é o tamanho da imagem
analisada (ntimero de pixels).

Esse método decompoe uma imagem em um conjunto de regioes conexas disjuntas.
Cada regiao é maior (em niumero de pixels) que um tamanho minimo s.,;,. Além disso,
todos os pixels de uma regiao apresentam um grau pré-estabelecido de similaridade de
cor, de acordo com uma dissimilaridade maxima d,,ay.

Dessa forma, pode-se denotar esse método como C'BC(dmax, Smin), onde os limitantes
max € Smin 520 parametros definidos pelo usuario. Os autores sugerem uma configuracao
igual CBC(3,0.1).

Cada regiao obtida é caracterizada por um vetor de caracteristicas (L, a, b, h,v, s), onde
L, a e b representam a cor média Lab da regiao, h e v sao as coordenadas normalizadas
horizontal e vertical do seu centro geométrico e s é o seu tamanho (nimero de pixels)
normalizado pelo tamanho da imagem.
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A Figura 2.10 mostra um exemplo de uma imagem segmentada com o algoritmo
CBC(3,0.1).

Figura 2.10: Exemplo de uma imagem segmentada com o algoritmo CBC.

A distancia entre duas regioes a; e b; pertencentes as imagens A e B, respectivamente,
¢é dado por:

D(a;,b;) = a x La(aj.cor,bj.cor) + (1 — ) X Lo(a;.centro, bj.centro) (2.17)

onde a;.cor e bj.cor representam, respectivamente, os valores L, a e b dos vetores de
caracteristicas das imagens A e B; a,.centro e bj.centro representam, respectivamente,
os valores h e v dos vetores de caracteristicas das imagens A e B; Ls(-,-) representa a
distancia Fuclidiana entre seus argumentos e o define o peso utilizado para combinar a
distancia entre a cor e a distancia entre a posicao de cada regiao.

Por fim, a distancia d(A, B) entre duas imagens A e B é dada pela composi¢ao ponde-
rada das distancias entre as regioes que constituem cada imagem, D(a;, b;). As funcoes de
distancia IRM [41] e EMD [58], descritas na Segao 2.1.4, sao as medidas de dissimilaridade
mais utilizadas para compor as distancias D(a;, b;) no processamento de d(A, B).

Border/Interior pixel Classification

Stehling et al. [67] propuseram a classificacao de pixels em borda ou interior (BIC —
Border/Interior pizel Classification), um método compacto para descrever imagens. Esse
método utiliza um espago de cor RGB uniformemente quantizado em 4 x 4 x 4 = 64 cores.

Apoés essa quantizacao, os pixels da imagem sao classificados como borda ou interior.
Um pixel é classificado como borda se ele pertence a borda da imagem ou se pelo menos
um de seus quatro vizinhos (superior, inferior, direito e esquerdo) apresenta uma cor
diferente. Um pixel é classificado como interior se seus quatro vizinhos apresentam uma
mesma cor.
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A seguir, dois histogramas de cor sao extraidos: um para os pixels classificados como
borda e outro para os pixels classificados como interior. Esses dois histogramas sao arma-
zenados como um unico histograma de 128 bins.

A Figura 2.11 mostra um exemplo de uma imagem analisada em termos da classificagao
bindria dos pixels em borda ou interior. A imagem original esta disposta a esquerda. A
imagem binaria ao seu lado mostra os pixels classificados como borda em preto e os pixels
classificados como interior em branco.

Figura 2.11: Exemplo da classificacao binaria dos pixels de uma imagem em pixels de
borda (preto) e pixels de interior (branco).

A comparacgao entre os histogramas BIC é realizada utilizando a fungao de distancia
dLog [67]. Essa funcao ¢ definida como:

d(A= B) = Z ’f(%‘) - f(bz)| (2~18)

0, sex =0
flx)=1 1, se0<zr<l1 (2.19)
[log, x| + 1, caso contrario

2.3 Agrupamento de dados

Agrupamento é uma classificacao nao supervisionada de padrdes (observagoes, itens de
dados ou vetores de caracteristicas) em grupos. Intuitivamente, cada grupo é composto
por padroes que sao similares entre si e dissimilares em relagao aos padroes de outros
grupos [29].

Um exemplo de agrupamento é descrito na Figura 2.12. O padrao de entrada é mos-
trado na Figura 2.12(a) e os grupos sao mostrados na Figura 2.12(b). Pontos dentro de
um mesmo grupo apresentam um mesmo réotulo.
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Figura 2.12: Exemplo de agrupamento de dados [29].

2.3.1 Etapas de uma tarefa de agrupamento

A Figura 2.13 descreve uma sequéncia tipica das atividades envolvidas em uma tarefa
de agrupamento, incluindo um caminho de retorno pelo qual a saida do processo de
agrupamento pode afetar as tarefas seguintes [29)].

Padroes

Selecao de

Caracteristicas

Padroes

T

>
Representativos

Similaridade

entre Padroes

Y

T

Agrupamento

Grupos

Retorno
Figura 2.13: Estagios de um processo de agrupamento.

Os padroes representativos se referem ao niumero de classes, ao numero de padroes
avaliados e ao niimero, tipo e escalas de caracteristicas disponives no processo de agrupa-
mento. A selecao de caracteristicas é o processo de identificar o subconjunto mais eficaz
de caracteristicas para serem utilizadas no agrupamento. A similaridade entre padroes é
normalmente medida por meio de um funcao de distancia definida entre pares de padroes.
Por fim, a etapa de agrupamento consiste na técnica utilizada para formar grupos a partir
desses valores de similaridade [29].
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2.3.2 Paradigmas de agrupamento

Em geral, as técnicas de agrupamento podem ser hierarquicas ou particionais. Os
algoritmos hierdrquicos encontram grupos sucessivos utilizando grupos pré-estabelecidos,
enquanto os algoritmos particionais encontram todos os grupos de uma unica vez [29].

Modelo hierarquico

Um modelo hierdrquico de agrupamento constréi uma hierarquia de grupos ou, em
outras palavras, uma arvore de grupos, conhecida como dendrograma. Dessa forma, esse
método permite explorar dados sob diferentes niveis de granularidade [7].

As estratégias de agrupamento hierarquico podem ser divididas em dois paradigmas
bésicos: aglomerativos e divisivos. Uma estratégia aglomerativa comeca com cada ele-
mento como um grupo independente e os une sucessivamente em grupos cada vez mai-
ores. Por outro lado, uma estratégia divisiva comeca com um grande grupo e o divide
sucessivamente em grupos menores [7].

Modelo particional

Um modelo particional de agrupamento obtém uma tnica particao dos dados ao invés
de um estrutura de grupos, como o dendrograma produzido pelos métodos hierarqui-
cos [29]. K-means e K-medoids sdo os dois métodos particionais de agrupamento mais
conhecidos [25]. K-means é voltado para aplica¢oes em que todas as varidveis sdo quan-
titativas e as dissimilaridades entre elas podem ser medidas em um espago Fuclidiano.
K-medoids é uma generalizacao do K-means no sentido que outras fungoes de distancias,
além da distancia Euclidiana, podem ser utilizadas para medir as dissimilaridades entre
os elementos [7].

2.3.3 Aplicagoes de técnicas de agrupamento

Agrupamento é 1til em diversos problemas, tais como [29]: na recuperagao de do-
cumentos [19, 59, 77], na recuperacao de imagens [8, 12, 35, 62], na segmentagao de
imagens [66, 71] e no reconhecimento de padroes [2, 28, 42].

Muitos pesquisadores tem utilizado métodos de agrupamento na recuperacao de docu-
mentos [59, 77]. Ferragina e Gulli [19] propuseram o SnakeT, um método hierarquico de
agrupamento para organizar os resultados de diversos mecanismos de busca sob demanda.
Eles utilizaram a hierarquia obtida para complementar a analise sequencial dos resultados
retornados pelos mecanismos de busca disponiveis.

Um processo de agrupamento pode ser aplicado em diferentes contextos. Por exemplo,
alguns métodos utilizam agrupamento no seu préprio espago de caracteristicas [5]. Por ou-
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tro lado, etapas de agrupamento podem ser utilizadas para encontrar grupos significativos
de baixa dimensao e reduzir o impacto dos dados de alta dimensionalidade [61].

Cooper et al. [16] propuseram um método de agrupamento baseado na similaridade
entre sequéncias de fotos. Os autores mostraram que fotografias de um mesmo evento e
muito préximas no tempo podem reduzir 33% do tempo de processamento de uma consulta
nesse sistema. Kim e Chung [35] utilizaram uma técnica adaptativa de agrupamento para
filtrar os resultados de um sistema de recuperacao de imagens por conteudo. Shyu et al.
[62] introduziram uma estrutura unificada para facilitar o agrupamento em bancos de
atributos e recuperar imagens utilizando modelos mediadores de Markov (MMM — Markov
Models Mediators).

Heller e Ghahramani [26] desenvolveram um algoritmo hierdrquico aglomerativo de
agrupamento baseado em probabilidades. Entretanto, esse método é inviavel para recu-
peracao de imagens por contelido, uma vez que é dificil encontrar um modelo probabilistico
apropriado para representar imagens.

Antani et al. [2] desenvolveram uma técnica de agrupamento para recuperacao de
imagens médicas em sistemas hibridos, baseados em texto e imagem. Thies et al. [71] pro-
puseram um método para superar os problemas dos algoritmos de crescimento de regioes,
como a selecao dos pontos iniciais e a ordem de seu processamento. Nesse método, pixels
vizinhos sdo agrupados para criar grupos representativos. Stehling et al. [66], por sua
vez, propuseram um algoritmo aglomerativo adaptativo de agrupamento para segmentar
imagens em regioes de alta similaridade por meio de componentes conexas e similaridade
de cor.

Bhatia [8] introduziu uma técnica hierarquica de agrupamento de imagens. Nesse
método, os modelos armazenados sao representados hierarquicamente em um banco ao
invés de utilizar uma estrututra sequencial. Entretanto, essa técnica apresenta o requisito
indesejavel de exigir a mudanga da maneira fisica como as imagens estao armazenadas,
destruindo a independéncia logica e fisica desses bancos.

Kinoshenko et al. [36] propuseram uma técnica para particionar uma imagem em
subconjuntos disjuntos. Nesse método, o sistema divide cada consulta em subclasses re-
presentativas e encontra a subclasse mais similar armazenada para cada parte da consulta.
Dessa forma, a consulta é hierarquicamente classificada em partes. Entretanto, o método
escolhe essas classes de maneira fortemente conexa, isto €, as classes das imagens precisam
representar uma estrutura hierarquica, por exemplo, o relacionamento presente na ima-
gem de um carro e suas partes. Em geral, é dificil encontrar essas hierarquias em imagens
de dominio geral.



Capitulo 3

SIFT-Texton

Em um sistema de recuperacao de imagens por cor, o conteido de uma imagem é
descrito a partir de suas caracteristicas visuais de baixo nivel relacionadas a cor. Esses
métodos normalmente falham na presenca de diferentes condigoes de iluminacao, oclusao
e foco em imagens de dominio geral.

Muitas técnicas em processamento de imagens e em visao computacional sao capazes
de descrever esse tipo de informagao [51]. Entre essas técnicas, o SIFT (Scale Invari-
ant Features Transform) [48] destaca-se em diversas aplicagdes, como por exemplo, no
reconhecimento de objetos [47], no reconhecimento de panoramas [11] e na reconstrugao
tridimensional [10]. Esse método permite a extragao de caracteristicas invariantes locais
(local invariant features) de uma cena ou de um objeto.

Este capitulo apresenta o SIFT-Texton, um novo método para recuperacao de imagens
capaz de incorporar informacoes de médio nivel nas caracteristicas visuais de baixo nivel.
Esse método baseia-se na distribuicao discreta de caracteristicas invariantes locais e em
propriedades de baixo nivel.

O restante deste capitulo estd organizado como se segue. A Segao 3.1 introduz o SIFT.
A Secao 3.2 apresenta o SIFT-Texton. A Secao 3.3 descreve a fung¢ao de distancia utili-
zada para comparar duas imagens a partir da distribuicao discreta de suas caracteristicas
invariantes locais. Por fim, a Secao 3.4 discute os resultados experimentais obtidos na
aplicagao desse método na recuperagao de imagens por cor.

3.1 SIFT e suas variantes

O Scale Invariant Features Transform (SIFT!) [48] 6 um método de extragao de pontos
caracteristicos de uma cena ou de um objeto, utilizado em diversas aplicagoes em visao

1O autor disponibiliza uma versiao demonstrativa desse método em http://www.cs.ubc.ca/~lowe/
keypoints/.
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computacional. Esse método consiste em quatro etapas [48]:

1. Deteccao dos extremos do espacgo escala: o primeiro estagio consiste na busca
de pontos de interesse em diferentes posicionamentos e escalas. Isso é realizado
utilizando uma funcao baseada na diferenca de gaussianas para identificar pontos
de interesse invariantes a escala e a orientagao.

2. Localizacao dos pontos caracteristicos: para cada ponto de interesse é associ-
ado um modelo detalhado para ajustar seu posicionamento e sua escala. Os pontos
caracteristicos sao selecionados de acordo com a medida de sua estabilidade.

3. Atribuicao de uma orientagao: uma ou mais orientacoes sao associadas a cada
ponto caracteristico de acordo com as dire¢oes de seus gradientes locais. Todas
as operacoes seguintes sao realizadas em relacao a posicao, a escala e a orientacao
associada, garantindo invariancia a essas transformagoes.

4. Descricao dos pontos caracteristicos: para cada ponto caracteristico é obtido,
na sua escala, uma medida que associa os gradientes locais em seu redor. Eles sao
transformados em uma representacao que permite niveis significativos de variagoes
em iluminagcao, oclusao e foco.

As secoes seguintes detalham cada uma dessas etapas.

3.1.1 Deteccao dos extremos do espaco escala

Essa etapa consiste em identificar, sob diferentes posicionamentos e escalas, pontos de
interesse que podem ser associados repetidamente sobre diferentes visoes de um mesmo
objeto. Isso é obtido utilizando uma fun¢ao continua da escala, conhecida como espaco
escala [48].

O espaco escala de uma imagem ¢é definido como uma fungao L(z,y, ), que é obtida
por meio da convolugao de uma fungao gaussiana G(x,y,0) com a imagem analisada
I(x,y) [48]:

L(z,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y), (3.1)

onde * é a operagao de convolugao em z e em vy, e

1 —(22442) /262
G(az,y,a) = 27’1’026 (@*+y%)/2 (32)

Para detectar pontos caracteristicos estaveis, Lowe [48] propoe a utilizacio de um
espaco escala extremo, baseado na convolugao de uma funcao da diferenca de gaussianas,
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D(z,y,0), que pode ser calculado a partir da diferenga de duas escalas préximas separadas
por uma constante k [48]:

D(:L’, Y, U) = (G(SE,y, k’O') - G(*T?ya U)) * [(l’,y)
= L(z,y, ko) — L(z,y,0) (3.3)

Existem intimeras razoes para escolher essa funcao. Primeiro, é uma funcao facil de
ser calculada, uma vez que as imagens borradas L precisam ser computadas na constru¢ao
do espago escala e D pode ser obtida por uma simples subtracao de imagens [48].

Além disso, a funcao da diferenca de gaussianas garante uma aproximacao do lapla-
ciano de uma gaussiana 0?V2@G, estudado por Lindeberg [45]. Lindeberg mostrou que

2 ¢ necessario para garantir invarancia em

a normalizacao do laplaciano por um fator o
relagdo a escala. Em experimentos, Mikolajczyk [50] encontrou que o minimo e o méximo
de 0?V2G produz as caracterfsticas mais estdveis de uma imagem.
O relacionamento entre D e 02V2G pode ser obtido por meio de uma equacio de
difusao de calor (parametrizada em termos de o ao invés de t = %) [48]:
g—f = oV3G (3.4)

A partir dessa equacao, pode-se notar que V2G pode ser computada como uma apro-
ximagao da diferenga finita de dG/0o, utilizando a diferenga de escalas préximas [48]:

O_VQG _ % ~ G(Q?,yJifU) B G(x,y,a)

oo ko —o (3.5)

e assim,

G(z,y, ko) — G(z,y,0) ~ (k — 1)0*V*G (3.6)

Isso mostra que, quando a funcao de diferenca de gaussianas apresenta escalas que
diferem por um fator constante, essa funcao ja incorpora o fator de normalizacao o>
necessario para se obter invariancia em relagao a escala em um laplaciano. O fator (k—1)
na equacao ¢ uma constante em todas as escalas e, dessa forma, nao influencia a deteccao
dos extremos [48].

A Figura 3.1 ilustra um método eficiente para a construcao de D(z,y,0). A imagem
de entrada é recusivamente convolvida com uma funcao gaussiana para produzir imagens
separadas por uma constante k. Imagens em escalas adjacentes sao subtraidas, produzindo
uma diferenca de gaussianas. Esse processo é repetido, recursivamente, reduzindo-se a

escala da imagem por um fator de 2.
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Figura 3.1: Construcao de um espaco escala baseado na diferenca de gaussianas [48].

3.1.2 Localizacao dos pontos caracteristicos

Esse estagio consiste em detectar os méximos e minimos locais de D(z,y,0). Para
isso, cada ponto é comparado com seus vizinhos nas diferentes escalas (Figura 3.2), sendo
selecionados os pontos que apresentarem um valor maior (ou menor) que todos os seus
vizinhos nas diferentes escalas [48].

Uma vez que os pontos de interesse foram encontrados, o préximo passo consiste em
ajustar os seus posicionamentos. Isso é realizado por meio da expansao de Taylor de cada
ponto, D(x,y, o), em torno da origem [48]:

oDT 1

2
D(X)=D+ —X + Lyr0Dy (3.7)
0X 27 ox2
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Figura 3.2: Localizagao dos pontos extremos em diferentes escalas [48].

onde D e suas derivadas sao obtidas ao redor do ponto em andlise; e X = (z,y,0)" é o
deslocamento desse ponto. Os pontos extremos X sdo obtidos quando sua derivada em
relacao a X ¢é igual a zero,
- 0?°D~1 oD
T 9X? X
Assim, os pontos de baixo contraste podem ser eliminados selecionando-se os pontos,
tal que [48]:

(3.8)

. 10D

A funcao diferenca de gaussianas possui uma forte influéncia ao longo dos pontos
de borda, os quais sao instaveis mediante a presenca de pequenos ruidos. Esses pontos
definem picos nessa fungao, apresentando um baixo valor principal de curvatura na diregao
ao longo das bordas e um alto valor principal de curvatura na diregao perpendicular [48].

Os valores principais de curvatura podem ser calculados por meio de uma matriz
hessiana H, obtida a partir da diferenca de cada ponto em D com seus vizinhos,

D,. D
H= [ ww  Zay ] (3.10)
ny Dyy

Os autovalores de H sao proporcionais aos valores principais de curvatura de D. To-
mando « como sendo o autovalor de maior magnitude e 8 como sendo o autovalor de
menor magnitude, tém-se [48]:

Tr(H) =Dy +Dyy=a+f (3.11)
Det(H) = D, D,, — (Dy,)* = af3 (3.12)
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Tomando r como a proporc¢ao entre os autovalores, a = r(3,

Tr(H)? _(a+p)? _(rB+p)* _ (r+1)?
Det(H) o3 32 7 (3.13)

Assim, os pontos de bordas podem ser eliminados selecionando-se pontos, tal que,

Tr(H)*> (r+1)?
Det(H) R

(3.14)

3.1.3 Atribuicao de uma orientacao

Associando-se uma orientagao consistente a cada ponto caracteristico, pode-se utilizar
um posicionamento relativo para representar esse ponto, garantindo invariancia em relacao
as transformagoes de rotagao [48].

A escala do ponto caracteristico é utilizada para selecionar a imagem gaussiana L com
escala mais préxima, de forma que todas as operagoes seguintes possam ser realizadas de
maneira invariante a escala. Para cada imagem dessa escala, pode-se obter a magnitude de
seu gradiente m(z, y) e sua orientagao 6(x, y) por meio da diferenga entre seus vizinhos [48]:

m($7y> = \/(L((L‘ + 17y) - L(ZL‘ - 17y))2 + (L(l’,y + 1) - L([E,y - 1))2 (315)
0(z,y) = tan™'((L(z,y + 1) = L(z,y = 1))/(L(z + Ly) = L(z = L,y)))  (3.16)

A seguir, um histograma de orientagoes é formado a partir da amostragem da orienta-
¢ao do gradiente dos pontos ao redor do ponto caracteristico. Esse histogram é composto
por 36 bins cobrindo o espaco de 360 graus das orientacoes. Cada ponto adicionado ao
histograma é ponderado pela magnitude de seu gradiente e por uma janela gaussiana
circular com um o que é 1,5 vezes a escala do ponto caracteristico [48].

Os picos nesse histograma de orientacgoes correspondem as diregdes dominante desses
gradientes locais. Esses picos sao utilizados para construir vetores de caracteristicas na
orientacao do seu bin correspondente [48].

3.1.4 Descricao dos pontos caracteristicos

A Figura 3.3 ilustra o processo de descricao dos pontos caracteristicos. Primeiro, as
magnitudes e as orientacoes do gradiente sao amostradas ao redor do ponto caracteristico,
utilizando a sua escala para selecionar a imagem gaussiana correspondente. A fim de
garantir invariancia a orientacao, as coordenadas da regiao utilizada para codificar os
vetores de caracteristicas e a orientacao dos gradientes amostrados sao rodados em relagao
a orientagao atribuida na etapa anterior [48].
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Figura 3.3: Estrutura para descri¢do dos pontos caracteristicos [48].

Uma fungao gaussiana com o igual a metade do tamanho da regiao analisada é uti-
lizada para ponderar a magnitude do gradiente de cada ponto amostrado, como mostra
o lado esquerdo da Figura 3.3. Essa etapa tem o proposito de evitar mudancas abrup-
tas nos vetores de caracteristicas, dando prioridade aos gradientes mais proximos de seu
centro [48].

O vetor de caracteristicas que descreve cada ponto representativo é mostrado no lado
direito da Figura 3.3. Ele é formado pela composicao dos histogramas de orientacoes de
uma grade composta por 4 x 4 = 16 células. Esses histogramas sao obtidos a partir da
projecao dos gradientes locais em oito dire¢oes predefinidas [48].

Embora a Figura 3.3 mostre um exemplo de uma grade com 2 x 2 = 4 células, os
autores recomendam a utilizacao de uma grade de 4 x 4 = 16 células. Dessa forma, cada
ponto constitui um vetor de caracteristicas composto por 4 x 4 x 8 = 128 elementos.

Por fim, esse vetor de caracteristicas é modificado para reduzir os efeitos ocasionados
pelas mudangas de iluminagao. Primeiro, o vetor é normalizado para uma magninute
igual a um. A seguir, um valor maximo é definido para a magnitude de cada elemento
e, entao, esse vetor é normalizado novamente. Isso reduz a influéncia da magnitude dos
gradientes, que estao diretamente ligados as mudancas de iluminagao, dando énfase na
distribuigao de suas orientagoes [48].

A Figura 3.4 ilustra o resultado desse método. As setas brancas indicam a posi¢ao, a
orientacao e a escala dos pontos caracteristicos encontrados.
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Figura 3.4: Extracao de pontos caracteristicos invariantes locais de uma imagem.

3.1.5 Reducao do espaco de caracteristicas

Cada ponto extraido pelo SIFT constitui um vetor de caracteristicas composto por
4 x4 x 8 =128 elementos (SIFT-128). Uma representacao mais compacta pode ser obtida
utilizando-se uma grade com 2 x 2 = 4 células ao redor de cada ponto, resultando em um
vetor de caracteristicas composto por 2 x 2 x 8 = 32 elementos (SIFT-32). Entretanto,
esse método pode reduzir a eficdcia das tarefas de recuperagao.

Ke e Sukthankar [34] introduziram uma solugao para esse problema. Eles aplicaram
a técnica de redugao de dimensionalidade Principal Components Analisys (PCA) [30] no
espaco de caracteristicas formado pelas 128 dimensoes do vetor caracteristicas extraido
pelo SIFT, criando uma representacao mais compacta e mais robusta, denominada PCA-
SIFT?. Os experimentos deste trabalho utilizam um vetor de caracteristicas PCA-SIFT
com 8 dimensoes (PCA-SIFT-8).

3.2 SIFT-Texton

Na presenca de diferentes condigoes de iluminacao, oclusao e foco em imagens de
dominio geral, os sistemas de recuperagao por conteido baseados em propriedades de
baixo nivel normalmente falham.

Esta secao apresenta o SIFT-Texton, um novo método para recuperacao de imagens
capaz de incorporar informagoes de médio nivel (iluminagao, oclusao e foco) nas carac-
teristicas visuais de baixo nivel. Este trabalho é resultado de uma série de experimentos

20 autor disponibiliza uma implementacio desse método em http://www.cs.cmu.edu/ yke/
pcasift/.
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que foram conduzidos a fim de avaliar as caracteristicas mais relevantes envolvidas ao
trabalhar com o SIFT em CBIR, apresentados no Apéndice A.

Esse método baseia-se na distribuicao discreta de caracteristicas invariantes locais e
em propriedades de baixo nivel. O Algoritmo 1 resume as etapas principais desse processo.
As secoes seguintes detalham cada uma dessas etapas.

Algoritmo 1 Etapas principais do SIFT-Texton.
Entrada: Imagem I;
1: Extracao de pontos caracteristicos: encontre pontos caracteristicos invariantes
locais K. > Secao 3.2.1

2: Espaco escala: construa os espacos escala Li, Lg e L de cada canal do espago de

cor RGB da imagem I. > Secao 3.2.2
3: Extracao de regioes: > Secao 3.2.3
) Para cada ponto caracteristico k € K

— Extraia uma regiao escalada e orientada P ao redor de k no espago
escala colorido formado pela composicao de Ly, Lg e Lp.

4. Extracao de caracteristicas visuais: > Secao 3.2.4

° Para cada regiao p € P

— Utilize um descritor baseado em propriedades de baixo nivel para co-
dificar as caracteristicas visuais de p.

3.2.1 Extracao de pontos caracteristicos

Essa etapa consiste na extracao de pontos caracteristicos invariantes locais utilizando
o SIFT em um canal do espaco de cor da imagem I. Os experimentos apresentados no
Apéndice A mostram que essa técnica apresenta pouca variacao em relacao aos canais de
cor. Isso ocorre porque o SIFT codifica informacoes de gradiente. Essas informagoes sao
preservadas em todos os canais de um espaco de cor. Este trabalho utiliza o canal V do
espaco de cor HSV como padrao de informacao analisada.

A Figura 3.5 ilustra esse processo. Inicialmente, a imagem (a) é fornecida como en-
trada. A seguir, o canal V do espaco de cor HSV é processado para essa entrada, resul-
tando na imagem (b). Por fim, os pontos caracteristicos invariantes locais sao extraidos
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para essa imagem, como mostra a imagem (c).

(a) Imagem. (b) Canal V. (c) Pontos.

Figura 3.5: Extracao dos pontos caracteristicos de uma imagem.

3.2.2 Espaco escala

Esta etapa é responsavel pela construcao dos espacos escala Lgr, Lg e L de cada
canal do espaco de cor RGB da imagem [. Esse processo ¢é realizado utilizando o método
descrito na Secao 3.1.1. A Figura 3.6 mostra a piramide resultante da composicao dos
espagos escala Lg, Lg e Lp construidos para a imagem da Figura 3.5(a).

Figura 3.6: Piramide resultante da composi¢ao dos espacos escala Lg, Lg e Lp.
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3.2.3 Extracao de regioes

Para cada ponto caracteristico, é extraido, na sua escala, uma regiao ao seu redor no
espaco escala formado pela composicao de Lgr, Lg e L. Nesse processo, os pixels sao
amostrados ao redor do ponto caracteristico, utilizando a sua escala para selecionar a
imagem gaussiana correspondente. A fim de garantir invariancia a orientacao, as coorde-
nadas dessa regiao sao rotacionadas em relacao a orientacao desse ponto. Essas regioes
capturam informacoes de médio nivel, como iluminacao, oclusao e foco.

A Figura 3.7 mostra as regioes extraidas para a imagem da Figura 3.5(a).

Figura 3.7: Regioes extraidas ao redor dos pontos caracteristicos.

3.2.4 Extracao de caracteristicas visuais

Para cada regido extraida, um descritor de propriedades de baixo nivel (por exem-
plo, GCH, LCH, CCV ou BIC) é utilizado para obter caracteristicas visuais capazes de
representar o seu conteido.

A Figura 3.8 mostra as caracteristicas visuais extraidas das regioes obtidas para a
imagem da Figura 3.5(a) utilizando o BIC para codificar as propriedades de baixo nivel.
De acordo com a classificacao do BIC, as areas brancas representam bordas e as areas
pretas representam interior.
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Figura 3.8: Caracteristicas visuais extraidas ao redor dos pontos caracteristicos.

3.3 Funcao de distancia

Este trabalho utiliza a fungao de distancia EMD [58] (Secao 2.1.4), para avaliar a dis-
similaridade entre duas imagens. Essa funcao garante uma maneira eficaz para comparar
imagens com base na distribuigao discreta de suas caracteristicas invariantes locais [24].

Esse processo consiste em estabelecer correspondéncias entre as caracteristicas invari-
antes locais de duas imagens. Entretanto, a complexidade em encontrar uma correspon-
déncia 6tima entre duas distribuigoes é cibica em relacao ao nuimero de caracteristicas
por imagem [24].

Charikar [14] propds um algoritmo rapido de aproximagao da EMD que tem viabilizado
a utilizagao dessa fungao de distancia em diversas aplicagoes [23, 24]. Esse algoritmo
utiliza uma funcao de aproximacao h para mapear a funcao de distancia EMD em uma
funcao de distancia L; com uma baixa distorcao, de forma que:

%EMD(A, B) < Li(h(A), h(B)) < EMD(A, B) (3.17)

onde C' é o fator de distorgao.

Esse mapeamento ¢ realizado impondo-se grades G;, —1 < j < log A, no espago R",
onde G; é composto por células quadradas cujo lado mede 27 e A ¢ igual ao diametro de
AU B. Cada grade G; é transladada por um vetor escolhido aleatoriamente entre [0, A]".
Para embutir as caracteristicas invariantes locais de A nessas grades, um vetor v; € R" ¢
criado para cada grade G, com uma coordenada por célula, onde cada coordenada conta



3.4. Experimentos 41

o nimero de caracteristicas invariantes locais dentro de sua célula correspondente, isto é,
cada vetor U; forma um histograma de A.

O mapeamento h ¢ dado pela concatenagao dos vetores v; escalados pelo tamanho de
sua grade correspondente:

h(A) = [T_1(A), 5(A), 26, (A), ..., 27T;(A),.. ] (3.18)

Dessa forma, a distancia entre as imagens A e B é dada pela distancia L, entre seus
respectivos mapeamentos h:

d(A, B) = Ly (h(A), h(B)) (3.19)

Portanto, uma vez pré-processados os mapeamentos h de todas as imagens, a com-
paracao entre elas se resume a distancia L; dos vetores esparsos que as representam. O
Algoritmo 2 [23] apresenta o pseudocddigo para realizar esse processo.

3.4 Experimentos

Esta secao compara o SIFT-Texton com os descritores de imagens baseados em cor
apresentados na Secao 2.2.4. A Secao 3.4.1 descreve a metodologia de validagao utilizada
na avaliacao desses métodos. Os resultados experimentais obtidos sao discutidos na Se-
¢ao 3.4.2. Por fim, a Se¢ao 3.4.3 compara resultados visuais obtidos quando uma consulta
é processada.

3.4.1 Metodologia de validacao

Nos experimentos realizados, foi adotado o paradigma de consultas por exemplo (QBE
— Query-By-Ezample) [46], que tem se mostrado a metodologia mais adequada na avalia-
¢ao de sistemas de recuperagao de imagens por conteudo.

Nesse paradigma, uma imagem ¢ fornecida como exemplo da informacao requisitada.
Essa imagem ¢ analisada e suas caracteristicas visuais sao extraidas. Essas caracteristicas
sao utilizadas para medir a similaridade entre a imagem de consulta e as imagens arma-
zenadas em um banco de imagens. Essas imagens sao recuperadas em ordem decrescente
de similaridade em relagao a imagem de consulta. O propédsito dos experimentos é avaliar
a eficacia de diferentes métodos em recuperar imagens relevantes antes de imagens nao
relevantes.

Dessa forma, para avaliar a eficicia de um descritor, é necessario ter um banco de
imagens como referéncia, um conjunto de imagens de consulta, um conjunto de imagens
relevantes para cada consulta e uma medida para avaliar a eficacia de recuperagao.
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Algoritmo 2 Procedimento para mapear a distancia EMD em uma distancia L, [23]

Entrada: N imagens {A;,..., Ay}, onde A; = {(f1,w1), ..., (fim,, Wm,)} é um conjunto
de caracteristicas invariantes locais composto por m; d-dimensional vetores de carac-

terfsticas /" de pesos escalares W' = [wy, ..., wy,], no qual ¢(4;) = 377" wj e Aéo
diametro de UY | F".
Saida: N vetores esparsos representando os mapeamentos h(A;), ..., h(Ay).

I tyee = max; t(A;)

2: para todoi=1,..., N faga

3: se t(A;) < tma: €ntao

4: A, — A{(fi,w1), ..., (fois Wmy), (dy, 1), ..., (dg,u)}, onde u é uma unidade de
peso, ¢ = tmazr — t(A;) e d, é escolhido aleatoriamente de {fi,..., fu, }

fim se

: fim para

: L =[logA/log2] +1

: paral <[ < L faga

st=[st, ..., sk], onde sk ¢ escolhido aleatoriamente de [0,2].

10: fim para

11: para todo A;,1 <i < N faca

12: para todo (f; = (£, fg],w]-) € A; faga

13: para todo s, 1 <1< L faga

" i = [e(sh, 1), clsly, £1)], onde e(sg, ) = trunc((f — 53)/2%).

15: v] = w; x 2!

16: fim para o

17 p;‘ = [(:L‘{,U{),...,(%JL,UJL)]

18: fim para

19:  h(4;) = tally(sort([pi, ..., p.,.])), onde cada par (z,v) representa uma entrada de
um vetor esparso com indice x e valor v, sort() retorna [(zs,, vs,), - - -, (Zs, , Vs, )]

tal que x,, <ppx 7, (ordem lexicogréfica do vetor de elementos concatena-
dos) e tally() soma os valores de entradas do vetor esparso com indices iguais.
20: fim para
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Este trabalho utiliza dois bancos de imagens descritos na literatura. O primeiro,
denominado Relevants, é um subconjunto do Corel Photo Gallery, reportado em [67].
Esse banco é bastante heterogéneo e composto por imagens de diferentes dominios. O
segundo, denominado ETH-80 [40], é um banco livre? formado por imagens com um
fundo comum e diferentes condigcoes de iluminagao, oclusao e foco.

O objetivo deste trabalho é recuperar objetos em um banco de imagens. Dessa forma,
as imagens que nao representam um objeto foram excluidas. A combinacao desses bancos
de imagens, utilizada nos experimentos deste trabalho, é composta por 1.320 imagens
de dominio geral de 72 classes distintas com tamanhos diferentes, conforme mostra a Fi-
gura 3.9. Alguns exemplos do banco de imagens resultante dessa combinacao, denominado
ETHRel-72, sao apresentados na Figura 3.10.

0.05

0.04 |

0.03

% do Banco

0
Categorias

Figura 3.9: Distribuicao de imagens por classe para o banco ETHRel-72.

Figura 3.10: Exemplos de imagens do banco ETHRel72.

3The ETH-80 Image Set — http://www.mis.informatik.tu-darmstadt.de/Research/Projects/
categorization/eth80-db.html
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Neste trabalho, todas as imagens do banco sao utilizadas como imagem de consulta.
Portanto, os resultados apresentados nos experimentos visam avaliar a eficacia média
obtida no processamento de 1.320 consultas.

Este trabalho utiliza a curva Precisao vs. Revocag¢iao (P x R) [4, 9, 37] para avaliar a
eficacia de recuperacao. Em geral, quanto mais préximo do topo do grafico for essa curva,
melhor é o desempenho do método analisado.

Além disso, também foram utilizadas medidas de valor tnico. Uma dessas medidas
corresponde a precisao obtida quando o nimero de imagens recuperadas é suficiente para
incluir todas as imagens relevantes para a consulta. Esse valor é conhecido como R-
value [4], por isso, a precisao nesse ponto foi chamada p(R).

Além disso, também foram avaliados os valores p(30), r(30), p(100) e r(100). Esses
valores sao uma estimativa do nimero de imagens recuperadas que um usuario médio
avaliaria em um sistema [4].

Por fim, outras duas medidas de valor tinico consistem na média de trés e de onze
pontos de precisdo [4]. A média de trés pontos (3P) é obtida por meio da média da
precisao em trés pontos predefinidos de revocacao, normalmente, 20%, 50% e 80%. A
média de onze pontos (11P) é calculada por meio da média da precisao em onze pontos
predefinidos de revocacao: 0%, 10%, ..., 90%, 100%.

3.4.2 Resultados experimentais

Esta secao discute os resultados experimentais relativos a eficicia do SIFT-Texton na
recuperacao de imagens por cor. Nesses resultados, o método SIFT-Texton é represen-
tado por SIFT-Textong;c e SIFT-Textongcy, que utilizam os descritores BIC e GCH,
respectivamente, para codificar caracteristicas visuais de baixo nivel. Nesta secao, esses
métodos sao comparados com as técnicas apresentadas nas Secoes 2.2.4 e 3.1.

A Figura 3.11 apresenta a curva Px R de cada método analisado. Essa curva representa
a precisdo média obtida em pontos fixos de revocacao (0%, 10%, ..., 90%, 100%) no
processamento de 1.320 consultas. A Tabela 3.1 apresenta a média dos resultados obtidos
nessas consultas para sete medidas de valor tnico: 3P, 11P, p(30), (30), p(100), r(100)
e p(R).

Os resultados obtidos nas oito medidas de avaliagao de eficacia confirmam que in-
corporar informagoes de médio nivel nas caracteristicas visuais, aumenta a eficicia de
recuperacao dos métodos baseados em propriedades de baixo nivel (SIFT-Textongrc vs.
BIC e SIFT-Textongey vs. GCH).
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Figura 3.11: SIFT-Textongrc, gom vs. outros métodos.

Método 3P 11P | p(30) | r(30) | p(100) | r(100) | p(R)
SIFT-Textongc | 0,67 | 0,58 | 0,53 | 0,66 | 0,32 | 0,90 | 0,28
BIC 0,49 042 | 039 | 052 | 023 | 0,76 | 0,17
SIFT-Textonccn | 0,44 | 0,38 | 0,37 | 0,49 | 0,21 | 0,70 | 0,13
CBC 0,31 027 | 027 | 038 | 0,16 | 0,58 | 0,09

GCH 027 | 024 | 023 | 034 | 0,14 | 050 | 0,10

LCH 0,26 023 | 023 | 034 | 0,14 | 051 | 0,10

CCV 0,26 023 | 023 | 034 | 0,14 | 050 | 0,10
PCA-STFT-8 0,15 014 | 014 | 022 | 0,09 | 039 | 0,05
SIFT-32 0,11 0,10 | 0,10 | 0,17 | 0,06 | 0,28 | 0,05
STFT-128 0,10 0,09 | 0,10 | 0,17 | 0,06 | 0,29 | 0,03

Tabela 3.1: Resultados obtidos nas medidas de valor unico.

Por outro lado, a auséncia das propriedades de cor nos métodos baseados em ca-
racteristicas invariantes locais (PCA-SIFT-8, SIFT-32 e SIFT-128), ocasiona uma baixa
eficacia dessas técnicas na recuperacao de imagens por conteudo, conforme detalhado no

Apéndice A.

Por fim, analisando esses resultados, pode-se concluir que o SIFT-Textong;c é mais
eficaz que os demais métodos na recuperacao de imagens de dominio geral mediante

diferentes condicoes de iluminacao, oclusao e foco.
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A Tabela 3.2 apresenta o tempo de execucao utilizado por cada método para processar

1.320 consultas. Esses experimentos foram realizados em um processador Athlon64 3200+
2 GHz com 2 Gb DDR 400 MHz de memoria.

Método Tempo de execugao (min)

SIFT-Textongrc 180,30

BIC 0,25
SIFT-Textongcy 215,85
CBC 25,57

GCH 0,15

LCH 1,85

cCv 0,17
PCA-SIFT-8 49,87
SIFT-32 155,92
SIFT-128 549,78

Tabela 3.2: Tempo de execucao médio para processar 1.320 consultas.

Analisando essa tabela, pode-se notar um alto tempo de execucao dos métodos ba-
seados no SIFT em relagao aos demais. Isso ocorre porque a funcao de distancia EMD,
utilizada por esses métodos para avaliar a dissimilaridade entre duas imagens, é computa-
cionalmente cara. Nesse contexto, o Capitulo 4 apresenta uma técnica capaz de aumentar
a eficiencia dos métodos de recuperacao de imagens por conteido e, portanto, reduzir o
tempo de processamento de consultas.

3.4.3 Exemplos visuais

Esta secao apresenta resultados de duas consultas )1 e ()2 para os métodos SIFT-
Textongc e BIC. Nesses resultados, a imagem de consulta ¢ mostrada no topo a esquerda
e as imagens recuperadas apresentam-se ordenadas da esquerda para direita e de cima para
baixo.

As Figuras 3.12(a) e 3.12(b) mostram as onze primeiras imagens recuperadas na con-
sulta (01 para os métodos SIFT-Textong;c e BIC, respectivamente. O SIFT-Textong;c
recupera todas as imagens corretamente, enquanto o BIC recupera a imagem nao rele-
vante Rgy. Analisando essas figuras, pode-se concluir que a analise local das caracteristicas
visuais de baixo nivel do SIFT-Textong;c garante melhores resultados que a andlise global
do BIC.
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(a) SIFT-Textonprc recupera todas as imagens (b) BIC recupera a imagem nao relevante Ry.
corretamente.

Figura 3.12: Onze primeiras imagens recuperadas na consulta (.

As Figuras 3.13(a) e 3.13(b) mostram as onze primeiras imagens recuperadas na con-
sulta Qo para os métodos SIFT-Textong;c e BIC, respectivamente. O SIFT-Textong;c
recupera todas as imagens corretamente, enquanto o BIC recupera as imagens nao relevan-
tes Ry, Ry, R5, R7 e Rg. Analisando essas figuras, pode-se concluir que o SIFT-Textong;c
captura variagoes em iluminacao, oclusao e foco de maneira mais eficaz que o BIC.

(a) SIFT-Textonpgrc recupera todas as imagens (b) BIC recupera as imagens nao relevantes Ry, Ry,
corretamente. Rs5, R7 e Ry.

Figura 3.13: Onze primeiras imagens recuperadas na consulta ().



Capitulo 4

DAH-Cluster

O algoritmo mais simples para realizar uma consulta em um sistema de recuperacao de
imagens por conteido é uma busca sequencial. Nesse método, todas as imagens do banco
sao analisadas sequencialmente. Embora simples, esse método é inviavel para grandes
colegbes, uma vez que o tempo gasto para processar uma consulta é proporcional ao
tamanho do banco [68].

Existem extensivos estudos em técnicas de indexacao e estruturas de dados para ace-
lerar o processo de consulta de uma imagem de forma que imagens relevantes possam
ser encontradas rapidamente [15, 21]. Entretanto, na maioria dessas técnicas, a eficiéncia
¢ comprometida pela sobreposicao dos dados, caracteristica comum na recuperagao de
imagens por contetudo [31, 32].

Em contraste, agrupamento é uma das técnicas de descoberta de conhecimento mais
uteis para identificar correlagoes em grandes conjuntos de dados. Nesse método, os vetores
de caracteristicas associados as imagens sao organizados em grupos, aos quais ¢ associado
um elemento representativo. Assim, uma consulta é realizada utilizando-se apenas um
pequeno nimero de elementos representativos, reduzindo o espago de busca [62].

Este capitulo apresenta o DAH-Cluster (Divisive-Agglomerative Hierarchical Cluste-
ring), um método hierarquico divisivo e aglomerativo de agrupamento. FEsse método
combina caracteristicas dos modelos hierarquicos divisivo e aglomerativo de agrupamento.
Além disso, o DAH-Cluster introduz um novo conceito, chamado fator de reagrupamento,
que permite agrupar elementos similares que seriam separados pelos paradigmas tradici-
onais.

A utilizagao do DAH-Cluster na recuperacao de imagens por conteudo consiste em
duas etapas: (1) construir uma estrutura hierdrquica offline que melhor representa os
relacionamentos semanticos entre as imagens; e (2) utilizar essa estrutura para reduzir o
tempo de processamento de uma consulta online.

O restante deste capitulo é organizado como segue. A Secao 4.1 apresenta o DAH-

48
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Cluster. Por fim, a Secao 4.2 discute os resultados experimentais obtidos na aplicacao
desse método na recuperagao de imagens por cor.

4.1 DAH-Cluster

Em geral, muitos acreditam que os métodos hierarquicos aglomerativos de agrupa-
mento garantem melhores resultados que os métodos hierdrquicos divisivos [77]. Esta
secao apresenta um método hibrido: hierarquico divisivo e aglomerativo de agrupamento.

Esse método é hibrido porque combina as caracteristicas dos paradigmas hierarquicos
divisivo e aglomerativo. Essa combinacao permite reduzir os erros obtidos por essas
técnicas, aumentando a qualidade das tarefas de agrupamento.

As secoes seguintes apresentam mais detalhes sobre esse método.

4.1.1 Visao geral
Sejam:
® C — um grupo;

e c.rep — o elemento representativo do grupo c;

c.elements — o conjunto de elementos do grupo c;

e c.son — um apontador para o proximo nivel da hierarquia de grupos;

C' — um conjunto de grupos;

k — o numero de grupos em todas as tarefas de agrupamento;

f €]0,1) — um fator de reagrupamento;
e [/ — o0 conjunto de elementos analisados;
e D — uma medida para avaliar as dissimilaridades entre os elementos em FE.

A Figura 4.1 ilustra uma representacao esquemética do DAH-Cluster. Inicialmente,
tém-se F elementos para serem agrupados (a). Apds a primeira iteragao, é construido
o nivel C; da hierarquia, com k grupos ¢ ...c; (b). Para cada grupo ¢; em C) , sdo
selecionados os | f X k| grupos mais préximos, criando um novo conjunto de elementos E,,
(c). Para cada conjunto de elementos E. é executado um novo processo de agrupamento,
gerando um novo nivel na hierarquia, composto pelos grupos ¢y ...ci ... k1 ... cpp (d).
Esse processo é repetido enquanto |E.,| > k (e-h).
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Figura 4.1: Representacao esquematica do DAH-Cluster.

50
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O Algoritmo 3 apresenta o DAH-Cluster. Esse método consiste em trés etapas: (1)
inicialmente, executa-se um estagio de agrupamento no conjunto de elementos E, gerando
um conjunto de grupos C' (linha 2); (2) para cada grupo ¢ € C, é construido um novo
conjunto de elementos E* agrupando-se os elementos c.elements dos | f X k| grupos mais
proximos ao representante c.rep (linhas 4-8); (3) se o nimero de elementos em E* for
maior que o nimero de grupos k, entao um novo nivel c.son é criado na hierarquia de c,
reiniciando as etapas (1-3) para o conjunto de elementos E* (linhas 9-11).

Algoritmo 3 DAH-Cluster
Entrada: O ndmero de grupos k, o fator de reagrupamento f € [0,1), o conjunto de
elementos E e a funcao de distancia D.
procedure DAH-CLUSTER(k,f,E,D)
C «— CLUSTER(k, E, D)
enquanto c € C' faca

1:
2
3
4: C* — | f x k] grupos mais préximos de ¢ € C
5: B — {}
6
7
8
9

enquanto ¢* € C* faga
E* «— E* U c*.elements
fim enquanto

: se |E*| > k entao > |- | é o tamanho de {-}
10: c.son «— DAH-CLUSTER(k, f, E*, D)
11: fim se
12: fim enquanto

13: fim procedure

Esse método representa um paradigma hierarquico aglomerativo no sentido que comeca
com cada elemento como um grupo representativo e encontra k grupos. Por outro lado,
representa um paradigma hierdrquico divisivo no sentido que comecga com um conjunto de
elementos F e, iterativamente, particiona E em subconjuntos E*. Esse particionamento
é feito por meio de um fator de reagrupamento que permite agrupar elementos similares
que seriam separados pelos paradigmas tradicionais.

O procedimento CLUSTER(k, E, D) pode ser qualquer método particional de agrupa-
mento, como K-means e K-medoids [25]. K-medoids é recomendado quando se deseja
independéncia do espago utilizado, pois requer apenas uma matriz de dissimilaridade en-
tre os elementos. K-means, por outro lado, exige uma funcao de distancia do espaco
Euclidiano para medir as dissimilaridades entre os elementos.

4.1.2 Convergéncia

Esta secao apresenta uma prova para a convergéncia do DAH-Cluster.
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Teorema 1. O DAH-Cluster sempre converge no nimero de grupos (largura) e no nimero
de niveis (profundidade).

Demonstragao. Existem duas possibilidades: (1) a convergéncia em largura e (2) a con-
vergéncia em profundidade.

A primeira, é diretamente controlada pelo nimero de grupos k. Esse método utiliza
algoritmos estaveis de agrupamento (como K-means ou K-medoids), que sempre conver-
gem para uma solugao, tanto pela estabilidade quanto por um nimero fixo de iteragoes.
Uma prova da convergéncia desses algoritmos pode ser encontrada em [25].

A segunda, é controlada pelo fator de reagrupamento f. Analisando a hierarquia,
tem-se que

lci| < |E], (4.1)

isto é, o tamanho de cada grupo é sempre menor que |E|. Além disso, pode-se notar que

k
> el =B, (4.2)
=1

ou seja, a soma dos elementos de todos os grupos em um nivel da hierarquia é sempre
igual a |E|. O préximo nivel da hierarquia para o grupo ¢; é formado pelos elementos dos
| f X k| grupos mais préximos. Assim,

Lf x k] <k, (4.3)

isto €, o nimero de grupos selecionados para o préximo nivel é sempre menor que k, uma

vez que f € [0,1). Dessa forma,
Lfxk]

S Jel < |EL (4.4)

i=1
ou seja, a soma dos elementos dos grupos selecionados na etapa de reagrupamento para o
nivel ¢; é sempre menor que |E|. Entretanto, o niimero de elementos para serem agrupados
no préximo nivel |E*| é dado por

Lfxk]

EDI (4.5)

=1

provando que

[E"| < |E] (4.6)
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4.2 Experimentos

Esta segao apresenta os resultados da aplicagao do DAH-Cluster na recuperagao de
imagens por cor. Nos experimentos realizados, as caracteristicas visuais das imagens foram
extraidas utilizando os descritores apresentados na Secao 2.2.4.

A Secao 4.2.1 descreve a metodologia de validacao utilizada na avaliacao desse mé-
todo. Na Secao 4.2.2 é apresentado um exemplo visual de um sistema de recuperacao de
imagens por cor utilizando o DAH-Cluster. Por fim, a Secao 4.2.3 discute os resultados
experimentais obtidos na aplicagao desse método no processamento de consultas.

4.2.1 Metodologia de validacao

Neste trabalho, foi novamente adotado o paradigma de consultas por exemplo (QBE —
Query-By-Erample) [46], descrito na Segao 3.4.1. Foram utilizados dois bancos de imagens
conhecidos na literatura. O primeiro, denominado Relevants, é uma selecao de 1.624
imagens de 50 classes distintas do Corel Photo Gallery, reportado em [67]. Esse banco
é bastante heterogéneo e composto por imagens de diferentes dominios. A Figura 4.2
apresenta alguns exemplos das imagens desse banco.

: = -~ > /
Cervos Arvores Cogumelos

Figura 4.2: Exemplos de imagens do banco Relevants.

O segundo, denominado FreeFoto, ¢ um banco livre!, é composto por 3.462 imagens
de paisagens naturais divididas em 9 classes. A Figura 4.3 apresenta alguns exemplos das
imagens desse banco.

L FreeFoto — http://www.freefoto.com/preview. jsp?id=15-19-1/
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Poente

Luar Montanhas Rios

Figura 4.3: Exemplos de imagens do banco FreeFoto.

As Figuras 4.4(a) e 4.4(b) mostram a distribuicao de imagens por classe para esses
bancos. Note que o banco FreeFoto é desbalanceado. Essa caracteristica, em geral, impoe

uma dificuldade maior aos métodos de agrupamento.
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Figura 4.4: Distribuicao de imagens por classe.

Para avaliar a eficiéncia desses métodos, cada banco de imagens foi dividido em dois
conjuntos: treino e teste. Esse processo foi realizado por meio um sistema de validacao
cruzada de 5 particoes, isto é, cada banco de imagens foi aleatoriamente dividido em 5
partes iguais: 4 para compor o conjunto de treino e 1 para compor o conjunto de teste.
Esse processo foi repetido 10 vezes e o resultado médio foi obtido.
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Os métodos analisados utilizaram o conjunto de treino para construir uma estrutura
offline que melhor representa os relacionamentos semanticos entre as imagens. A seguir,
as imagens do conjunto de teste foram utilizadas como imagem de consulta em relagao as
imagens do conjunto treino.

Nesses experimentos, foi avaliado o niimero de comparagoes necessarias para recuperar
30 imagens (top-30). Assim, o valor da precisao apos 30 imagens serem recuperadas foi
utilizado como referéncia da eficacia do sistema. Esse valor é uma estimativa do ntimero
de imagens recuperadas que um usudrio médio avaliaria em um sistema [4].

4.2.2 Exemplos visuais

Esta secao apresenta um exemplo da utilizagao do DAH-Cluster na recuperagao de
imagens por cor. Nesse exemplo, foram selecionados 24 imagens de 8 classes (3 imagens
por classe) do banco Relevants. As caracteristicas visuais dessas imagens foram extraidas
utilizando o BIC [67], descrito na Segao 2.2.4.

A Figura 4.5 apresenta uma imagem consulta e seus trés primeiros resultados em uma
busca sequencial. Esse método pode recuperar imagens nao relevantes, por exemplo, a
imagem R3 que nao pertence a mesma classe que a imagem de consulta ). Isso ocorre
devido a uma limitacao ao trabalhar-se com descritores de imagens, que consiste na falta
de coincidéncia entre a informacao que pode ser extraida das imagens e a interpretagao
que essa imagem tem para um usuario em uma dada situacao, um problema conhecido
como descontinuidade semantica (semantic gap).

Figura 4.5: Trés primeiras imagens recuperadas utilizando uma busca sequencial.

O DAH-Cluster cria uma estrutura hierarquica offline que melhor representa grupos
de imagens, como mostra a Figura 4.6. Nessa estrutura, cada retangulo representa uma
hierarquia de grupos c¢. A imagem localizada na linha superior de cada grupo representa o
seu elemento representativo c.rep, enquanto as imagens abaixo constituem o conjunto de
elementos c.elements. Os retangulos internos a cada grupo formam um novo nivel c.son
dessa hierarquia.
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Utilizando essa estrutura, o processo de recuperacgao é realizado como se segue. Em
cada nivel, a imagem de consulta @) é comparada com os elementos representativos (c;.rep,
Co.TEP, C3.T€D, C4.TEP € C5.rep) para encontrar o grupo mais similar (c5). Iterativamente,
esse processo é repetido para o préximo nivel da hierarquia desse grupo (cs.son) até que
o ultimo nivel seja alcangado. No tltimo nivel (c5) os grupos sdo ordenados de acordo
com a similaridade de seus elementos representativos (cs1.7€p, cs12.7€p, Cs13.7€P, C514.TED,
cs15.rep) em relagao a imagem de consulta (). Por fim, seguindo-se essa ordem (cs12, ¢515,
Cs14, C513 € Cs11), 08 elementos dentro de cada grupo sao ordenados e retornados até que
seja atingido o nimero de elementos desejado na consulta.
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Figura 4.6: Exemplo da estrutura hierarquica criada pelo DAH-Cluster.

Além de garantir um processo de recuperacao mais eficiente, o DAH-Cluster pode
melhorar a eficicia de recuperacao de imagens, como mostra a Figura 4.7. Em geral,
isso pode ocorrer porque os elementos nao relevantes para uma consulta normalmente se
localizam nas bordas de seus grupos. Uma vez que o processo de recuperacao ¢ realizado
por meio dos centréides de cada grupo, essas imagens tendem a ser eliminadas quando
uma consulta é processada. Nesse exemplo, a imagem nao relevante R3 na Figura 4.5 é
inserida no grupo cs;1, cujo elemento representativo cs11.7ep é mais distante da imagem de
consulta () em relacao ao elemento representativo csi4.7ep, definindo uma nova ordenagao
para as imagens.
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Figura 4.7: Trés primeiras imagens recuperadas utilizando o DAH-Cluster.

4.2.3 Resultados experimentais

Nesta secao, sao discutidos os resultados do DAH-Cluster na recuperagao de imagens
por cor. Nesses experimentos, o algoritmo K-medoids [25] foi utilizado em todas as tarefas
de agrupamento.

Foram analisados e comparados os resultados de trés paradigmas de agrupamento: par-
ticional (PC), hierarquico divisivo (DHC) e hierarquivo divisivo e aglomerativo (DAHC-f).
Nesses resultados, DAHC- f indica o método DAH-Cluster com um fator de reagrupamento
f, onde f é expresso em porcentagem.

Nesses experimentos, foram utilizados valores de k£ multiplos de 5. Os valores para
f foram escolhidos de forma que o calculo f x k resultasse em numeros inteiros. Dessa
forma, os resultados reportados utilizam f € {0,05;0,1;0,15;0,2}. Maiores valores para
f resultam em um sobrecarga na criacao offline da estrutura hierarquica de grupos.

O propodsito desses experimentos é avaliar a eficiéencia de um sistema recuperacao por
cor ao utilizar cada um desses métodos no processamento de uma consulta. A eficdcia
desses sistemas estd diretamente ligada ao descritor utilizado para extrair caracteristi-
cas visuais. Dessa forma, foram avaliados o comportamento de cada descritor mediante
diferentes bancos de imagens.

Apesar de nao compor a metodologia utilizada neste trabalho, foram incluidos nesta
secao, os resultados obtidos nesses métodos para os bancos e descritores propostos no
Capitulo 3.

As Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam os resultados obtidos para os des-
critores GCH, LCH, CCV, CBC e BIC, respectivamente. A esquerda, estao dispostos o
comportamento da eficacia obtida por esses descritores, enquanto que a direita, sao apre-
sentados os resultados obtidos para a sua eficiéncia. De cima para baixo, estao dispostos
resultados para os bancos Relevants, FreeFoto e E'THRel-72, respectivamente.

Em cada grafico, uma curva representa o comportamento de um dado método em
relagao ao nimero de grupos k. Esse comportamento é analisado avaliando-se os resultados
médios obtidos ao utilizar 1/5 do banco como imagens de consulta em relagao aos 4/5
restantes. A linha tracejada indica os resultados obtidos ao utilizar uma busca sequencial,
que ¢é independente do nimero de grupos k utilizado.
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Analisando os resultados, pode-se notar que o DAH-Cluster reduz o nimero de com-
paracoes necessarias para realizar uma consulta independente do banco ou do descritor
utilizado. Além disso, os ganhos obtidos na eficiéncia implicam uma queda de eficdcia
inferior a 0.05%.

Existe uma combinacao entre os parametros f e k que garante melhores resultados.
Quanto maior o numero de grupos k, melhor é a eficacia obtida. Entretanto, quanto maior
o numero de grupos k, maior é o nimero de comparagoes necessarias no processamento
de uma consulta. Por outro lado, quanto maior o fator de reagrupamento f, maior é a
qualidade das tarefas de agrupamento. Contudo, quanto maior o fator de reagrupamento
f, maior é a sobrecarga na criacao offline da estrutura hierarquica de grupos.

A Figura 4.13 apresenta os resultados obtidos no banco ETHRel-72 utilizando descri-
tores baseados em caracterfsticas invariantes locais. A esquerda, estao dispostos o com-
portamento da eficacia obtida por esses descritores, enquanto a direita, sao apresentados
os resultados obtidos para a sua eficiéncia. De cima para baixo, estao dispostos resultados
para os descritores SIFT-Textongrc, SIFT-Textongoy e SIFT-128, respectivamente.

Observando os graficos, pode-se notar que o método DAH-Cluster, além de reduzir
o numero de comparagoes necessarias para realizar uma consulta, melhora a eficicia de
recuperacao do SIFT-Textong;c.

Assim, combinacao das técnicas SIFT-Textong;c e DAH-Cluster, permite a criacao de
um mecanismo robusto para recuperar imagens por cor, atingindo resultados mais eficazes
e mais eficientes que as abordagens tradicionais descritas na literatura.
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Figura 4.8: Eficicia (esquerda) e eficiéncia (direita) de recuperagao utilizando o descritor
GCH. Os resultados para os bancos Relevants, FreeFoto e ETHRel-72, sao mostrados,
respectivamente, de cima para baixo.
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Figura 4.9: Eficicia (esquerda) e eficiéncia (direita) de recuperagao utilizando o descritor
LCH. Os resultados para os bancos Relevants, FreeFoto e ETHRel-72, sao mostrados,
respectivamente, de cima para baixo.
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Figura 4.10: Eficacia (esquerda) e eficiéncia (direita) de recuperagao utilizando o descritor
CCV. Os resultados para os bancos Relevants, FreeFoto e ETHRel-72, sao mostrados,
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Capitulo 5

Conclusoes

Este capitulo apresenta algumas consideragoes finais deste trabalho. A Secao 5.1 dis-
cute as principais contribuicoes do trabalho desenvolvido. Por fim, a Secao 5.2 apresenta
possiveis extensoes e trabalhos futuros.

5.1 Contribuicoes

Um sistema de recuperacao de imagens por conteudo ideal deve ser eficaz e eficiente. A
eficacia é resultado de representagoes abstratas das imagens, enquanto a eficiéncia vem da
organizacao dessas representacoes. Este trabalho apresenta técnicas que buscam melhorar
a eficacia e a eficiéncia dos sistemas de recuperagao de imagens por conteuido.

Quanto a eficacia desses sistemas, este trabalho apresenta o SIFT-Texton, um método
capaz de incorporar informacoes de médio nivel nas caracteristicas visuais de baixo nivel.
Esse método baseia-se na distribuicao discreta de caracteristicas invariantes locais e em
propriedades de baixo nivel das imagens.

Este trabalho mostra que o SIFT-Texton é apropriado para tarefas de recuperacao
de imagens por cor. Experimentos realizados neste trabalho mostram que esse método
captura variacoes em iluminacgao, oclusao e foco de maneira mais eficaz que as técnicas
tradicionais, aumentando a eficicia de recuperacao dos métodos baseados em propriedades
de baixo nivel descritos na literatura.

Em relacao as questoes de eficiéncia, este trabalho apresenta o DAH-Cluster, um
novo paradigma de agrupamento aplicado a recuperacao de imagens por conteido. Esse
método combina caracteristicas dos paradigmas hierarquicos divisivo e aglomerativo de
agrupamento, reduzindo os erros obtidos nesses paradigmas e melhorando a qualidade das
tarefas de agrupamento. Além disso, o DAH-Cluster introduz um novo conceito, chamado
fator de reagrupamento, que permite agrupar elementos similares que seriam separados
pelos paradigmas tradicionais.
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Experimentos mostram que essa técnica, além de reduzir o nimero de comparagoes
necessarias para efetuar uma consulta em um banco de imagens, também pode melhorar
a eficacia de recuperacao desse processo.

O DAH-Cluster esta ligado a escolha de dois parametros: o nimero de grupos k e o
fator de reagrupamento f. Existe uma combinacao de f e k que garante melhores resul-
tados. Em geral, se k aumenta, a eficdcia sobe. Entretanto, altos valores para k implicam
um maior nimero de comparacoes necessarias no processamento de uma consulta. Por
outro lado, se f aumenta, melhora a qualidade das tarefas de agrupamento. Contudo,
altos valores para f implicam uma sobrecarga na criacao offline da estrutura hierarquica
de grupos.

A funcao de distancia EMD, utilizada pelo SIFT-Texton para avaliar a dissimilari-
dade entre duas imagens, é computacionalmente cara. A combinagao entre as técnicas
SIFT-Texton e DAH-Cluster elimina a necessidade de comparar uma imagem de consulta
com todo o banco e permite a criagao de um mecanismo robusto de recuperagao de ima-
gens por conteudo, atingindo resultados mais eficazes e mais eficientes que as abordagens
tradicionais descritas na literatura.

Assim, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

1. Especificagao e implementagao de um novo método para recuperar imagens capaz de
codificar informagoes de médio nivel. Esse método é uma técnica genérica que pode
ser aplicada a qualquer sistema de recuperagao de imagens por conteido baseado
em propriedades de baixo nivel para incluir informagoes sobre iluminacao, oclusao
e foco.

2. Especificacao e implementacao de um novo paradigma de agrupamento de dados.
Esse modelo é um método genérico que pode ser aplicado a qualquer sistema de
recuperacao de informacao na redugao do tempo de processamento de uma consulta.

5.2 Extensoes e trabalhos futuros

Varias extensoes a este trabalho, tanto do ponto de vista teérico quanto pratico, podem
ser alvo de pesquisas futuras. Algumas dessas extensoes sao apresentadas a seguir:

e Uso de outros métodos de extragcao de pontos caracteristicos. O SIFT-
Texton utiliza o SIFT para extrair pontos caracteristicos. Entretanto, existem di-
versas outras abordagens que podem ser aplicadas nessa tarefa. Algumas dessas
técnicas podem ser encontradas em [51].
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e Extensao para outras propriedades de baixo nivel. Este trabalho tem como
foco a informacao de cor. Porém, o SIFT-Texton é uma técnica genérica que pode
ser aplicada a qualquer sistema de recuperagao de imagens por conteido baseado
em propriedades de baixo nivel. Assim, um trabalho futuro seria testar essa técnica
utilizando outras propriedades de baixo nivel das imagens.

e Combinacao de descritores. Na recuperacao de imagens por conteido, uma
imagem pode ser descrita a partir de suas propriedades de baixo nivel, tais como
cor, forma e textura. Um trabalho futuro nesse sentido consiste em investigar a
utilizacao do SIFT-Texton combinado com mais de uma propriedade de baixo nivel.

e Extensao para outros dominios. O DAH-Cluster é uma técnica genérica que
pode ser aplicado a qualquer sistema de recuperacao de informacao na reducao do
tempo de processamento de uma consulta. Dessa forma, outra extensao possivel
seria testar essa técnica para outros tipos de sistemas de recuperacao de informagao
— por exemplo, na recuperacao de textos e documentos.

e Atualizagao da estrutura hierarquica de grupos. A utilizagao do DAH-Cluster
na recuperacgao de informacao consiste em duas etapas: (1) construgao de uma es-
trutura hierarquica offline que melhor respresenta os relacionamentos semanticos
entre os dados; e (2) utilizacdo dessa estrutura para reduzir o tempo de processa-
mento de uma consulta online. Este trabalho nao abordou aspectos relacionados
a atualizacao dessa estrutura. Assim, a definicao e implementacao de regras que
permitam atualizar essa estrutura precisam ser investigadas.

e Comparacao do DAH-Cluster com estruturas de indexacgao. As estruturas
de indexagao [31, 32] sdo as técnicas mais utilizadas na recuperacao de informagao
para reduzir o tempo de processamento de uma consulta. Entretanto, na maioria
dessas técnicas, a eficiencia é comprometida pela sobreposicao dos dados, caracte-
ristica comum na recuperacao de imagens por conteiido, uma vez que uma imagem
pode ser vista sob diferentes interpretagoes. Nesse contexto, um trabalho futuro
consiste em comparar essas técnicas tanto sob o ponto de vista quantitativo quanto
qualitativo.



Apeéendice A

SIFT em CBIR

Este apéndice discute resultados obtidos em experimentos realizados para avaliar o
comportamento do SIFT na recuperacao de imagens por contetido. Esses experimen-
tos foram conduzidos a fim de avaliar as caracteristicas mais relevantes envolvidas ao
trabalhar-se com esse método, tais como: a area analisada ao redor de cada ponto ca-
racteristico, a dimensao dos vetores de caracteristicas e a relevancia das caracteristicas
visuais analisadas. Todos os experimentos realizados neste capitulo utilizam a metodologia
descrita na Secao 3.4.1, tendo como referéncia o banco Relevants.

A.1 Canais de cor

O SIFT nao codifica informagoes de cor. Dessa forma, os primeiros experimentos
buscaram analisar quais canais de cor seriam mais relevantes ao utilizar esse método para
recuperar imagens por conteudo. Inicialmente, dois experimentos foram propostos: o
primeiro, utilizando o canal Y do espago de cor YCbCr; e o segundo, utilizando o canal V
do espaco de cor HSV. A Figura A.1 apresenta os resultados obtidos nesses experimentos.

Analisando o grafico obtido, pode-se notar que os canais Y e V apresentaram resul-
tados muito préoximos. Isso ocorreu porque o SIFT apresenta pouca variacao em relagao
aos canais de cor. Visando validar essa hipdtese, um novo experimento foi realizado
agrupando-se os pontos caracteristicos obtidos em cada canal do espaco de cor RGB e o
canal Y do espago de cor YCbCr. A Figura A.2 apresenta os resultados obtidos nesses
experimentos.

Observando o grafico, novamente, pode-se notar uma pequena varia¢ao nos resultados.
Isso ocorre porque o SIFT codifica informagoes de gradiente. As informacoes de gradiente
sao preservadas em diferentes canais de cor. Nos experimentos seguintes, o canal V do
espaco de cor HSV foi escolhido como padrao de informacao analisada.
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Figura A.1: Eficacia de recuperacao utilizando os canais de cor Y e V.
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Figura A.2: Eficdcia de recuperacao utilizando os canais de cor R+G+B+Y.

A.2 Area analisada ao redor de cada ponto
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Cada vetor de caracteristicas obtido pelo SIFT é composto por um histograma de
orientacoes das informagoes de gradiente da vizinhancga ao redor do ponto caracteristico
ao qual esse vetor foi associado. Esse histograma acumula os valores de gradiente ao longo
de 8 orientagoes. Para cada ponto ¢ analisado uma janela de 16 x 16 pixels, a partir da

qual sao obtidos 4 x 4 histogramas.

Dessa forma, cada vetor de caracteristicas é composto por 4 x 4 x 8 = 128 dimensoes.
Essa dimensionalidade é controlada por meio de dois parametros: o primeiro, que controla
a quantidade de histogramas e o tamanho da vizinhanca analisada; e o segundo, que

representa o nimero de orientagoes armazenadas por histograma.

A fim de analisar o comportamento desse método, trés experimentos foram propostos
variando-se o tamanho da vizinhanca analisada ao redor de cada ponto caracteristico: o
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primeiro, considerando 4 x 4 histogramas e, portanto, uma vizinhanga de 16 x 16 pixels;
o segundo, considerando 2 x 2 histogramas e uma vizinhanga de 8 x 8 pixels; e, por fim,
o terceiro, considerando 1 x 1 histograma e, assim, uma vizinhanga de 4 x 4 pixels.

A Figura A.3 apresenta os resultados obtidos nesses experimentos. Observando o gré-
fico, nota-se uma melhoria significativa ao reduzir a drea de 16 x 16 para 8 x 8. Entretanto,
os resultados pioram ao reduzir a drea de 8 X 8 para 4 x 4. Isso ocorre devido a queda da
capacidade descritiva do método ao analisar uma vizinhanga muito pequena. Por outro
lado, os resultados mais eficazes obtidos ao reduzir a area de 16 x 16 para 8 x 8 ocorrem

devido ao excesso de informacoes irrelevantes codificadas ao utilizar uma vizinhanga muito
grande.
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Figura A.3: Eficdcia de recuperagao variando-se a area analisada ao redor de cada ponto.

A.3 Dimensao dos vetores de caracteristicas

Cada vetor de caracteristicas do SIFT estd associado a um ponto extremo - minimo
ou maximo - do gradiente da imagem analisado. Assim, as imagens que apresentam um
baixo contraste de cor e uma textura suave, normalmente apresentam um ntimero me-
nor de pontos caracteristicos. Dessa forma, a area total analisada por seus vetores de
caracteristicas é muito pequena em relacao ao tamanho da imagem. Reduzir o tamanho
da vizinhaca analisada ao redor de cada ponto caracteristico de 16 x 16 para 8 x 8 pi-
xels, conforme os resultados do experimento anterior, causa um aumento na eficacia de
recuperacao.

Por isso, novos experimentos foram propostos a fim de avaliar a relevancia das carac-
teristicas codificadas ao utilizar uma area de 16 x 16 pixels. Esses experimentos foram
executados visando analisar o comportamento desse método variando-se a dimensao dos
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vetores de caracteristicas obtidos, mas mantendo-se a maior capacidade descritiva possi-
vel. Isso pode ser realizado utilizando uma estatistica conhecida, denominada Principal
Components Analysis (PCA) [30]. Nesses experimentos, foi utilizado PCA para reduzir a
dimensao dos vetors de caracteristicas obtidos, de 128 para 96, 64, 32, 16, 8 e 4.

A Figura A.4 apresenta os resultados obtidos nesses experimentos. Analisando o gra-
fico, pode-se observar o excesso de informacoes irrelevantes ao utilizar 128 dimensoes, pois,
os resultados melhoram até atingir somente 8 dimensoes. Todavia, uma dimensionalidade
reduzida ocasiona uma elevada queda na capacidade descritiva do método, justificando os
resultados obtidos ao reduzir de 8 para 4 dimensoes.
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Figura A.4: Eficdcia de recuperacao reduzindo-se a dimensao do vetor de caracteristicas.

A.4 Relevancia das caracteristicas visuais analisadas

As Figuras A.5 e A.6 apresentam as oito primeiras imagens recuperadas nas consultas
de melhor e de pior resultados, respectivamente, utilizando o SIFT com um vetor de
caracteristicas de 128 dimensoes. As setas brancas indicam a posicao, a orientacao e a
escala associada a cada ponto caracteristico. A primeira imagem em cada figura (canto
superior esquerdo) é a imagem de consulta utilizada como referéncia nas buscas.

Analisando essas figuras, pode-se notar que as imagens que compoem a Figura A.5
contém um tnico objeto a frente de um mesmo fundo. Observando a Figura A.6, verifica-
se que as oscilacoes da agua na imagem de consulta, sao confundidas com as reentrancias
das estalactites das imagens de cavernas. Isso ocorre porque o gradiente de um modelo
apresenta uma alta influéncia ao longo das bordas dos objetos que o constituem, caracte-
ristica eficaz na recuperacgao de objetos. Na recuperacao imagens de dominio geral, objeto
e fundo podem se confundir.
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melhor resultado.

Figura A.6: Oito primeiras imagens recuperadas na consulta de pior resultado.
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Uma solugao para esse problema ¢é substituir as informacgoes de gradiente por informa-
¢oes de cor. A fim de validar essa hipdtese, foi proposta uma variacao do SIFT capaz de
codificar informagoes de cor. Nessa proposta, os histogramas de gradiente que compoem
os vetores de caracteristicas do SIF'T foram substituidos por histogramas de cor. Assim,
um novo experimento foi realizado para comparar os resultados do SIFT utilizando essas
informacgoes. A Figura A.7 apresenta os resultados obtidos nesse experimento. Obser-
vando o grafico, pode-se notar que as informagoes de cor garantem resultados melhores
que as informacoes de gradiente na recuperacao de imagens.
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Figura A.7: Eficacia de recuperacao substituindo-se gradiente por cor.

Um histograma de cor constitui um GCH da area analisada ao redor de cada ponto
caracteristico. Por isso, essa proposta foi chamada SIFT-Textongcy. Dessa forma, uma
nova proposta desse método foi obtida substituindo-se GCH pelo BIC, dando origem ao
SIFT-Textong;c. A Figura A.8 compara os resultados obtidos por essas propostas. Ana-
lisando o grafico, pode-se notar que SIFT-Textongr- apresenta resultados mais eficazes
que o SIFT-Textongcop.
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Figura A.8: Comparacao entre as propostas SIFT-Textongcy e SIFT-Textongyc.

A Figura A.9 apresenta os resultados obtidos pelo SIFT-Textong;c aumentando-se o
tamanho da vizinhanga (16 x 16, 24 x 24 e 32 x 32) analisada ao redor de cada ponto

caracteristico. Observando o grafico, pode-se notar que, independente da area analisada,
os resultados se mantém proximos.
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Figura A.9: Eficacia de recuperagao do SIFT-Textong;c variando-se a area analisada ao
redor de cada ponto caracteristico extraido.
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