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refacio

O problema da recuperacdo de imagens por contetdo tem sido uma drea de muito interesse
nos Gltimos anos, com mialtiplas aplicagtes em diferentes dominios de geragao de imagens.
Uma classe de imagemm onde este problema ndo tem sido resolvido satisfatoriamente refere-
se & classe de Sensoriamento Remoto. Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR) sdo
obtidas como combinacio do sensoramento da Terra em muitiplas bandas espectrais.

Esta tese aborda o problema da recuperagho por em contefdo das ISR . Este tipo de
recuperacdc parte da caracterizagéo do contetido de uma imagem e uma das suas principais
abordagens considera modelos matemdticos da drea de Processamento de Imagens a ser
abodada nesta tese.

Neste trabalho, abordamos ¢ processe de recuperagéo de ISR que utilizando trés re-
cursos principais: padrées de textura e cor como elemento bédsico da consulta, uso de
miltiplos modelos matemdticos de representacio e caracterizacio do contetdo e um me-
canismo de retroalimentacdo para o processo de consulta.

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

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

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

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

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

Introducao

1.1 Visao Geral do problema

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

O problema da recuperagiio de imagens por conteiido apresenta virios desafios em
diversas 4reas, o que implica na necessidade de uma abordagem integradora. A drea de
Bancos de Dados aborda o armazenamento e s indexacio das imagens, assim como a
busca de lingnagens que facilitem as consultas dos ususrios e a expressao do conteido
procurado. Pesquisas realizadas na drea de Processamento de Imagens e Reconhecimento
de Padrdes visam definir modelos que permitam extrair a informagéo de padrdes e objetos
das imagens e a defini¢do de descritores que representem o contetido. Associado a estes
descritores, um outro desafio refere-se 3 busca de fungdes de similaridade que modelem o
critério humano de percepgdo, em que participam também pesquisadores da drea de Inte-
ligéncia Artificial. Este processo inclui os especialistas dos diversos dominios de aplicacdo
(bidlogos, agrénomos, gedlogos, médicos, etc) para a formalizacio das caracteristicas das
imagens que melhor descrevam seu contetido.

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

e Baseada em alributos: As imagens sio descritas através de atributos alfanuméricos
estruturados, que servermn de base &s consultas. Por exemplo, um campo com uma
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cor predominante se a imagem contiver um quadro, o nome da pessoa se & ima-
gemn corresponde a um rosto. Esta abordagem utiliza mecanismos tradicionais de
organizagao e indexacdo de dados {B-frees, listas invertidas, etc). Neste caso, sd0
permitidas apenas consultas a partir dos atributos alfanuméricos associados as ima-
gens

e Baseada em tertos ou "ansiedue”: O contelido das imagens é descrite através de
documentos textuais. Uma consulta, neste caso, € processada com técnicas de re-
cuperacao de informagao. A limitacio desta abordagem estd na ambigliidade e in-
completitude da descricdo de imagens através da linguagem natural (por exemplo,
dificuldade em descrever texturas) e também nos diferentes vocabuldrios utilizados
por diferentes usudrios.

o Baseada em coracteristicas de conteddo: As imagens sdo processadas buscando ex-
tracdo e indexacio de suas caracierisiicas, utilizando técnicas da drea de Processa~
mento de Imagens ¢ Reconhecimento de Padrdes. As caracteristicas incluem cor,
textura,forma, informacdes especificas aos objetos extraidos das imagens, etc. Esta
abordagem permite resolver limitagdes das anteriores mas, em geral, ndo consegue -
extrair informacoes seménticas de alto nivel sobre as imagens, sendo recomendével .

- sua integracao com as outras abordagens anteriores.

As duas primeiras abordagens descritas tém sido desenvolvidas fundamentalmente
por pesquisadores das dreas de Bancos de Dados e Recuperagdo de Informacéo,e a dltima,
por especialistas da 4rea de Processamento de Imagens e Reconhecimento de Padroes
[28]. Nesta tese, o enfoque fundamental concerne a busca de um modelo de recuperagio
por contetdo que incremente a efetividade da abordagem baseada em caracteristicas de
contetudo.

Quando as abordagens de recuperacio por contetido consideram as caracteristicas es-
pecificas do dominio das imagens processadas, aumenta-se a efetividade dos resultados
obtidos. Esta especializacdo permite aplicar técnicas e mecanismos de consulta orienta-
dos a0 dominio dessas imagens. Estas técnicas exploram, por exemplo, o tipo de carac-
teristicas, a organizacao e disposi¢do dos objetos relevantes 2o seu conteddo, os padroes
de cor, forma e textura, dentre outros. Por exemplo, imagens de células sempre possuem
um objeto central com bordas bem definidas, um nicleo celular dentro desse objeto e
uma textura do corpo celular altamente relevante para os especialistas. No caso de rostos
humanos as imagens apresentam, geralmente no seu centro, sempre aparece no centro, o
objeto correspondente ao rosto, do qual é sempre possivel extrair pardmetros de forma.

No caso especifico de Imagens de Sensoriamento Remoto {ISR}, ndo existem propostas
de grande sucesso para recuperagdo de imagens por contelido que contemplem alguns dos
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aspectos abordados neste trabalho. Istas imagens sdo obtidas a partir da deteccio da
emissdc de ondas de diferentes freqiiéncias pela superficie da Terra ou da resposta da
superficie da Terra & emissio de ondas sobre ela.

Um dos grandes desafios da drea de sensoriamento remoto, para os préximos anos,
refere-se a0 gerenciamento, armazenamento, processamento e recuperacio de volumes im-
portantes de informacao de imagens. Viérios projetos associados & observagio ¢ monito-
ramento terresire visam um incremento significativo da geracéo de imagens digitalizadas.
Um exemplo disto € o projeto NASA EOS (Farth Observation System) [51]. Este cres-
cente volume de informacio sugere a necessidade de criar mecanismos automatizados que
permitam processamento e anglise de ISR.

ISR sio manipuladas dentro de Bancos de Dados Geogréficos (BDG) que se carac-
terizam por gerenciar dados georeferenciados, isto ¢, relativos & superficie terrestre [50].
As funcgdes de um BDG estdo centradas no aspecto espacial {localizagdo e geometrial,
mas oferecendo poucas facilidades para o gerenciamento efetivo das imagens. Na ver-
dade, BDG tratam imagens como bitmaps sem seméntica conhecida e cabe ao usuarios
tratar estas imagens & parte. Em geral, pouco tem sido feito em BDG para facilitar a
recuperacao das imagens a partir do seu conteddo. Sistemas comerciais oferecem recursos
na abordagem por atributos e certas facilidades para consultas, a partir dos valores dos
pixels no dominio espacial [7]. O processamento adequado de ISR por um BDG deve con-
siderar a Introducgdo de facilidades de processamento caracteristico de Bancos de Dados
de Imagens, permitindo ao BDG uma recuperacéo por conteddo.

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

A recuperagdo por conteudo de ISR, que sio freqlientemente descritas em termos de
textura e cor, apresenta varios problemas ainda sem solucao satisfatéria.

Em primeiro lugar, ISR e em particular as imagens LANDSAT, sio o resultado de
um processo de composicio artificial de bandas definida pelo usudrio e que produz falsas
cores, isto é, cores que nao correspondem & visualizacéo real da superficie da Terra. Estas
falsas cores compdem objetos e padries muito bem definidos que podem ser processados
manual ou automaticamente. Diferentes especialistas podem criar composi¢oes diversas
que geram distintas imagens associadas exatamente & mesma informag&o. Assim sendo, o
gue se vé € uma percepcdo particular de quem pré-processou a imagem e nao seu contetido
"real”.

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

Um dos problemas mais complexos na recuperagio por conteddo € a definicdo de um
modelo de similaridade que simule 2 nogdo de similaridade humana. Em terceiro lugar,
no caso das ISR, esta noc¢do de similaridade depende de varios fatores como tipo de
composicdo de cores utilizada, qualidade das imagens mas, sobretudoe, da experiéncia do
especialista. A capacidade de enxergar e discriminar objetos e padrdes dentro de uma
ISR é um processo gradual e demorado. A nogao de similaridade entre padrdes e textura
de um especialista pode variar no tempo e durante o processo de foto-interpretagio de
uma imagem especifica.

A reducdo do universo do tipo de imagem sendo processada agiliza os resultados do
processe de recuperagdo. MNo caso das ISR esta reducéio do universo pode permitir o em-
prego de técnicas mals especificas a este tipo de imagens. No entanto, o conteddo das
ISR ¢é altamente complexo, apresentando multiplas combinacGes de padrdes de textura e
cor. Esta complexidade dificulta seu processamento automatizado e a busca de métodos
efetivos de classificacio, segmentaclo e interpretacio. Assim, os métodos aplicados no
‘processamento de uma imagem. em geral, sdo decididos a partir da experiénecia do espe-
cialista e do conteido apresentado nessa imagem em particular.

1.2 Abordagem da tese

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

Dadas estas premissas, a principal contribuicdo da tese consiste da apresentacio de
um modelo para recuperagdo por contetido. Este modelo € baseado em trés conceitos:

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

e A utilizagdo simulténea de vérios modelos de representacdo para descrever e recu-
perar o conteudo de uma imagem.

s A possibilidade de retroalimentacdo {feedback) pelo usudrio para refinar padrdes e
similaridades.
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O padrao é o conceito fundamental para uma consulta. Um padrac é definido como
um conjunto de amostras de diferentes imagens associado a2 uma mesma entidade ou
fenbmeno do mundo real. O objetive de uma consulia entdo é recuperar as imagens que
contenham regiGes similares a esta definicdo de padrao.

( segundo elemento da proposta € o use de multiplos modelos de representacio
do comteddo. Um modelo de representacaoc ¢ definido como um modelo matemadtico
que permite descrever uma determinada caracteristica de contetido e sobre o qual se
define algum critério de similaridade. A proposta da tese considera o uso simultaneo de
varios modelos, de maneira tal que o resultado final do sistema considere a contribuigac
colaborativa de todos eles. O objetivo desta abordagem ¢é tentar explorar as capacidades de
caracterizacio de textura e cor de diferentes modelos, efetivos em determinados padrées,
mas gue por outro lado ndo conseguem ser universais.

() terceirg elemento apresentado pelo modelo € um mecanismo de retroalimentacao.
No modelo proposto, uma consulta € entendida como um processo iterativo de refinamento
da resposta. A cada iteraglo, o usudrio avalia a resposta que o sistema oferece para sua
consulta {baseada em padrbes). O mecanismo de retroalimentacdo proposto permite ao
usuario refinar sua definigdo sobre os padrdes, refinando também a nocéo de similaridade.
Este mecanismo deve conduzir a um processo de convergéncia entre o especialista e ¢
sistema na busca de um resultado adequado da consulta.

1.3 Contribuicoes e organizacao do texto

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

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

e Definicdo de um modelo de recuperacio por contetdo para ISR que considere estas
caracteristicas, assim como as particularidades do processamento destas imagens
peios especialistas.

e Definicao de um modelo e métrica de similaridade baseadas no uso de multiplas
representactes de conteudo, cujos resultados sdo refinados iterativamente a partir
da retroalimentacdo (feedback) de cada especialista.

e Uma proposta de implementacdo do modelo que mostre a viabilidade de sua uti-
lizacgo.

O texto estd organizado da seguinte forma:
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e O capitulo 2 apresenta a base tedrica necessiria ao entendimento do texto - modelos,
descritores de conteido e propostas de sistemas.

¢ O capitulo 3 analisa problemass relatives & descrigBo de 1SR e a busca por conteddo
deste tipo de imagens.

¢ O capitulo 4 descreve a solugdo dos problemas levantados no capitulo 3 apresentando
o modelo proposto de recuperagao por contetido.

e O capitulo b apresenta uma arquitetura de implementagio do modelo, apresentado
no capitulo 4, e inclui diferentes algoritmos de processamento de uma consulta
baseado em miltiplos modelos, incluindo sua otimizagio.

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

e O capftulo 7 contém conclustes e extensdes.




Capitulo 2

A recuperacao de imagens baseada
em conteudo

2.1 Introducao

A introducdo de facilidades em um SGRBD para recuperagdo de imagens por contetddo
introduz mudancas e impactos nos seus diferentes médulos. Existern duas etapas fun-
damentais em um Sistema de Bancos de Dados de Imagens que o tornam diferente de
um SGBD padrao: a insercao de imagens e a realizacdo das consultas. Este processo é
ilustrado na figura 2.1.

No momento da insercdo de cada imagem, diferentes processamentos devem ser rea-
lizados para extrair as caracteristicas de contetdo consideradas relevantes. Estas carac-
teristicas sao representa¢Ges compactas, geralmente vetores de valores, que sdo utiliza-
dos para sua indexacdo. As estruturas de indexacio visam em geral organizar as repre-
sentacoes de forma a suportar facilmente o cdlculo da disténcia ou similaridade entre estes
vetores.

A consulta consiste em estabelecer uma descrigdo, a partir de diferentes recursos ofe-
recidos, das propriedades desejadas na imagem alvo. Tm seguida, é realizado um proces-
samento dessa descrigo, que pode incluir técnicas de processamento de imagens, gerando
uma representagac do tipo de imagem procurada. Esta representagao ¢ utilizada na etapa
de processamento da consulta que utiliza as estruturas de indices ja criadas.

Neste processo, 0s principais problemas a serem considerados, discutidos nas préximas
seqoes, sao:

e Defini¢do de caracteristicas de contetido relevantes e estruturas de representacéo
{secio 2.2)
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Figura 2.1: Processo de recaperagéo por conteddo em um Banco de Dados de Imagens.

¢ Definicio de critérios de similaridade entre imagens {segio 2.3)
e Modelos de consulta com suporte para caracteristicas de conteddo (secio 2.4)

e BEstruturas de indice para caracteristicas de contetido (segdo 2.5)

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

O primeiro problema em um sistema de busca por conteltdo é definir quals as carac-
teristicas de conteddo relevantes para a aplicagio ou para o tipo de imagem que se de-
seja recuperar. Bm geral, quanto mais abrangentes forem consideradas as imagens e seu
conteddo, menos precisos sio os resultados obtidos. Diferentes tipos de imagens, assim
como diferentes aplicacOes, determinam as caracteristicas do conteido relevantes na in-
terpretacao.

Cada "familia” de caracteristicas de contelido est4 associada a um grupo de algorit-
mos de processamento de imagens para extrair valores que simplifiquem e descrevam essa
caracteristica de conteido. Estes descritores, em geral, sio representados por veto-
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res definidos em um espaco multidimensional denominado Espago de Caracteristicas.
Muitos dos algoritmos de processamento baseiam-se em modelos matemdticos ndo exa-
tos das caracteristicas de conteddo (por exemplo, textura). Ao mesmo tempe, em uma
consulta, a descriggo da caracteristica procurada & também imprecisa. Desta forma, o
mecanismo tradicional de casamento exato ndo pode ser aplicado, o que exige a definicéo
de medidas de similaridade nestes espacos.

Algoritmos de processamento ou de extracao de um descritor devem ser associados
a critérios de similaridade, que sio em geral dependendes de métricas de distincia.
Estes algoritmos ndo devemn ser computacionalmente caros pois serao utilizados na etapa
de consulta, no processo de extracio (idealmente em tempo real) da informacio relativa
4 descricdo do contetido das imagens procuradas.

Umn descritor associado a uma caracteristica é global quando descreve toda & ima-
gem e local quando considera a descricio da caracterfstica em uma regido ou objetos da
imagem. Neste altimo caso, multiplos descritores sio associados a uma mesma imagem
descrevendo as caracteristicas dos seus objetos ou regides. Para a descrigdo local é ne-
cessério aplicar técnicas de segmentagio efou classificagio que identifiquem as diferentes
regides de interesse. ' ‘ .

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

2.3 Definicao de critérios de similaridade

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

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

2.3.1 Medidas baseadas em métricas

A maioria das abordagens modelam a similaridade a partir de métricas. embora muitas
vezes sem justificar sua correspondéncia com um modelo perceptual e considerando apenas
critérios estatisticos. Exemplos cléssicos das medidas baseadas em méiricas sdo as r-
métricas de Minkowski que tém como forma geral:
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n ‘gl/r
Lr{$:y> = {Z lfL’z - yi%?‘i , 7 2 1 {21)
i1
Loo(z,y) = maziiz; — yil (2.2)

sendo z,y pontos em um Espago de Caracteristica n-dimensional. Parar = ler = 2
temos as métricas city-block e euclidiana, respectivamente. Estas métricas satisfazem um
conjunto de axiomas bem conhecidos:

Constancia ou Auto-similaridade: d(5,, S,) = d(S, Sy

Minimalidade: d(S,, S,) < d(5,,Sy) (2.3)
Simetria: d(5,, Sp) = d{Ss, S,) )
Designaldade triangular: {5, Sp) +d(Ss, S) 2 d(S,, 5e)

sendo 5,, 5y, neste caso, vetores de caracteristicas de duas imagens.

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

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

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

k(d(Sa, S) + d(Sy, Se)) = d(Sa, Sc) (2.4)

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

Enquanto vérios autores julgam medidas méiricas adeguadas, outros trabalhos gues-
tionam a validade dos diferentes axiomas das métricas do ponto de vista perceptual
(68, 71, 88, 89]. Experimentos com diferentes estimulos e padrles mostram comporta-
mentos do ser humano que variam em relagdo & desigualdade triangular [89] e ainda em
relagao & propriedade de simetria [88]. Nesta direcio, Tversky [89] propde uin Modelo
de contraste com uma medida de similaridade baseada em teoria de conjuntos. Esta
medida considera 2 existéncia a priori de um conjunto de possivels caracteristicas que um
conceito ou objeto {neste caso imagens) podem ter e que servem para a sua descrigdo. A
partir destas caracteristicas, se define como similaridade entre duas imagens uma com-
binacdo linear de medidas sobre as caracteristicas gue s&0 comuns e caracteristicas que
est30 ou ndoc presentes em cada uma delas. Se consideramos A e B como ¢ conjunto de
caracteristicas presentes nas imagens a e b, respectivamente, a similaridade entre elas é
eXPressa por:

Slab)=6f(ANB) — af(A_— BY-3f(B—A), para o, 3,6 > 0 (2.5)

onde f corresponde a uma funcéo que 'é,sg-:ocia valores & presenca de caracteristicas. Os
pardmetros ¢, § e § permitem associar maior relevincia s caracteristicas da imagem A,
da imagem B ou as que estdo presentes nas duas respectivamente. Um maior valor para
o implica em atribuir uma ma.ior_reievénciar as caracteristicas da imagem A da imagem
A, o mesmo ocorrendo para § e a imagem 3.

Note-se que os pardmetros o, £ e § podem ser ajustados e valores diferentes para eles
podem gerar medidas que néo satisfazem os axiomas métricos.

Este modelo ¢ limitado pois exige que as caracteristicas de contetide sejam represen-
tadas por predicados booleanos, o que ndo ¢ comum em descrigdes de propriedades em
imagens, onde em geral a descrigdo é realizada com valores numéricos. Como solugdo,
Santini [68] prople uma extensio apresentando um Modelo de contraste fuzzy. Este
modelo parte do pressuposto de que existemn n medigGes na imagem

s={sl,-, 5" (2.6)

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

puls) = {p'(s),-- -, ™{(s)} (2.7)
que caracterizem o contetido. Introduzindo os operadores ldgicos fuzzy de intersecdo e
diferenca:

pn{sy, 82) = {min{u' (s1), ' (s2)}, - -+, min{p™ (s1), 4™ (s2) }}, (2.8)
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u_(s1, 52) = {maz{p*(s1) = u*(s2), 0}, - -, maz{y™(s1) — u™(s2),0}}, (2.9)
a expressao de similaridade na equacBo (2.5) pode ser escrita como:

S(s1,8) = BT, min{y ( b it (s2) -
a Z5ey maz{p* (81} — M2}, 01— (2.10)
85 maz{pt(ss) — (1), 0}
sendo S{sy, $2) a medida de similaridade.

Embora mais flexivel, esta nova formulacdo do modelo requer a transformacio de des-
critores de contetdo numéricos em predicados fuzzy, o que em geral ndo & simples. No
entanto, corresponde a uma abordagem de grande interesse quando se deseja modelar
similaridade fugindo das restricGes dos axiomas métricos. O problema principal deste
modelo estd em definir e implementar {ndices espaciais adequadosz. A auséneia dos axio-
mas métricos Hmita a criacdo de estruturas de indice espacial e por tanto compromete a
eficiéncia da busca por conteddo.

2.4 Modelos de consulta com suporte para carac-
terlstlcas de contetido

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

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

Do ponto de vista do modelo de dados, alguns sistemas consideram uma abordagem
de recuperacao de dados, estendendo um modelo de banco de dados para incluir ima-
gens como novos tipos [33, 1]. Os modelos orientados a objetos ou relacional-estendido
permitem esta extensio de maneira natural, incluindo a definigdo de novos operadores
sobre tais tipos. Estes operadores podem, inclusive, ser de similaridade e seu uso nas
linguagens de consulta é imediato. Qutros trabalhos usam a abordagem de recuperacao
de informacao, onde nao existe um modelo de banco de dados estruturado, e consideram
um repositorio de imagens com anotacgdes textuais associadas sobre o qual se define algum
mecanismo para expressar consultas.

Do ponto de vista da linguagem de consulta, existem propostas em que consul-
tas textuails podem ser realizadas com linguagens textuals que permitem descrever as
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imagens procuradas usando recursos lingiifsticos. Por exemplo, em [53], para se recupe-
rar imagens com determinados padrdes de cores, é utilizado um conjunto de descrigdes
imprecisas predefinidas ou metadados (por exemplo: (MostlyRed, SomeOrange, White§-
tuff}, ou expressoes predefinidas, denominadas conceitos, que envolvem combinagdes des- -
tas descrigoes e de atributos alfanuméricos (por exemplo: SunSet pode ser definido como
MostlyRed OR MostlyYellow OR MostlyPurple. Em [58] a linguagem de consulta tex-
tual permite descrever as relacBes topoldgicas e a posicio relativa de objetos complexos -
procurados nas imagens.

A abordagem textual é limitada e, em geral, os sistemas introduzem consultas gréficas
com recursos para a descri¢ao do contedde da imagem procurada. A forma mais simples
desta descrigdo corresponde a apresentar ao sistema uma imagem como modelo daquelas
que se deseja recuperar. Esta abordagem é chamada de Query by pictorial ezample pela
similaridade com o modelo de consulta do mesmo nome em bancos de dados convencio-
nais. Outras abordagens permitem a descricio em separado de diferentes caracteristicas.
Por exemplo, em {21} é possivel desenhar formas de objetos procurados nas imagens em
um ambiente grafico e selecionar as cores procuradas de forma visual em outro ambiente,
ambos formando parte da mesma consulta. ‘

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

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

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

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

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

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

A abordagem de busca por similaridade apresenta virias modalidades, como em [54,
20, 171, que incluem pesos nas diferentes condigbes dos predicados fuzzy, isto é, pesos asso-
- clados as similaridades pelas diferentes caracteristicas de contetido. Estes pesos permitem
a0 usudrio manipular g relevincia das diferentes similaridades no calculo da similaridade
final.

-Embora a introdug¢do de pesos aumente a fexibilidade das consultas; em [69, 65]
se argumenta gue o usudrio ndo deve ser responsdvel pela definigdo destes pesos, gue
nem sempre tém uma interpretacido semdntica clara. Estes autores propdem analisar
uma consulta como um processo de aproximagio sucessiva ao resultado. Santini [69]
faz uma disting@o entre uma consulta em que o usudrio sabe o que estd procurando,
embora a descri¢do do seu modelo de consulta ndo seja exata, e a consulta em que o
usuario nao sabe exatamente o que procura, e a sua propria medida de similaridade vai
evoluindo. Adicionalmente, como a maioria das caracteristicas de conteido nac possuem
ainda informacao semantica de alto nivel, é usual que, nos sistemas e propostas existentes,
os resultados de consultas nio correspondam as expectativas do usudrio, mesmo com
mecanismos de similaridade precisos.

Nestas novas abordagens, chamadas de exploratéria [69], human in the loop [64]
ou de feedback [65], uma recuperagdo é vista como um processo de interagio com o0s
resultados de sucessivas consultas, de tal forma que as avaliaces do usudrio sobre a
qualidade do resultado em um passo permitam ao sistema redefinir e refinar uma préxima
consulta, e assim sucessivamente, até alcancar um resultado aceitivel pelo usudrio.
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2.5 Indexacao dos elementos de contetido

Dado um Espago de Caracteristica e uma medida de similaridade, um ponto neste espaco
representa o conteddo de wma imagem ou de um objeto dentro da imagem. DBuscar
aquelas imagens ou objetos com malor similaridade é equivalente a procurar 0s pontos
representados no espaco, cuja distancia seja a menor possivel, sendo a disténcia calculada
& partir da medida de similaridade usada. Quando esta medida é uma métrica, a busca
pode ser facilitada com a iniroducgdo de estruturas de indexaco espacial existentes na
drea de Bancos de Dados Espaciais. Estas estruturas permitem uma solucgo eficiente nas
buscas dos pontos mais proéximos ou o5 pontos dentro de um patamar de distancia.

As mais populares destas estruturas sio a familia das R-tree [29, 75, 8, 37}, as quais
estendem a0 espaco as idéias de balanceamento das tradicionais B-frees. Estas drvores em
geral utilizam a distdncia euclidiana. A drvore M [13], por sua vez, permite a indexagio
com uma medida de distancia qualguer que satisfaga os axiomas métricos.

stas estruturas tém sido utilizadas para indexar objetos em espacos 2-3 dimensionais.
No entanto, quando o nuimerc de dimensdes aumenta - como no caso de Espagos de
Caracteristicas - o desempenho destas estruturas comega a diminuir consideravelmente,
podendo em alguns casos, ser inferior 4s buscas seqiienciais. Uma forma de-aliviar este
problema é diminuir a dimensionalidade dos espagos de caracteristicas, o que nem sempre
é possivel. Novas estruturas estao sendo propostas [23] para espacos multidirensionais
que prometem facilitar o acesso eficiente em Bancos de Dados de Imagens.

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

2.6 Textura em Recuperacao por Contetido

Nao existe uma definicdo exata para descrever textura. Virias definigoes informais tém
sido apresentadas baseadas em alguns modelos ou hipéteses sobre o conceito. Haralick
[31, 30] define textura como uma propriedade associada a distribuicfo estatistica espacial
de tons de cinza. Por sua vez Huet et. al. [32] considera textura como a organizagio dos
pixels com variacbes de alta freqgliéncia que apresentam cardter pseudoperiddico. Para
Jain et. al. [33], a textura é caracterizada pela invaridncia de certas medidas locais em
sub-regides da lmagem.

Embora ndo exista um modelo definitivo, alguns fatores podem ser destacados: (1}
seu carater local, isto &, a caracterizacao de cada pixel em relagdo & textura depende das
informacdes em uma vizinhanga e {2} a importancia da escala ou resolugdo que influencia
a percepcao sobre uma textura.
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Existem diferentes modelos para o processamento de texturas. Em [14] Claussi apre-
senta uma taxonomia dividindo os métodos em:

e Métodos estruturais: Consideram que a textura possul duas componentes bésicas:
urna primitiva de textura (fezfons) e uma organizagdo espacial dessas primitivas
[36]. A primitiva corresponde a um padrdo fixo que é movimentado com variagdes
estatisticas compondo as regiCes texturizadas.

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

e Métodos baseados em modelos: Tentam caracterizar a textura a partir de uma funcio
analitica, de tal forma que 0s parametros associados a estas funcdes descrevam a
textura. As abordagens tipicas so os Campos Markovianos e modelos fractais.

Existem duas formas de incorporar textura como caracteristica de contetdo em re-
-cuperacido de imagens: caracterizando toda a imagem com um descritor global cu ca-
racterizando regioes homogéneas com descritores locais. Ambas as técnicas estao muito
relacionadas com a andlise para classificaco e segmentacdo de imagens por textura.

Um critério que consegue discriminar regides de uma imagem por textura poderia ser
considerado como uma medida de similaridade entre texturas diferentes. No entanto,
no caso da classificacdo ou segmentacio, estas operagoes em geral consideram apenas a
informacdo contida na imagem sendo processada. Neste caso, 2 populacdo a classificar ou
segmentar ¢ limitada acs pixels da imagem. Como no caso de recuperagdo por conteudo
a funcdo de similaridade tem que considerar todo o possivel Espaco de Caracteristicas,
nem sempre um bom critério de segmentagao representa um critério robusto para modelar
similaridade.

Qs descritores locais de uma imagem para recuperacdo por Conteiido requerem uma
operagédo de segmentagdo das imagens. Neste caso, consideramos que a segmentacio tem
as seguintes particularidades:

e Nio precisa ser ezata: O objetivo da segmentagéo € identificar que uma determinada
textura estd presente na imagem. Estabelecer exatamente os limites exatos da regiao
de textura homogénea, embora desejavel, ndo é imprescindivel como em outras
aplicacoes.

o Pode ser realizada somente em regices de interesse: O processo de segmentacic nio
precisa cobrir toda a imagem. Regides ndo homogéneas em textura ou com &rea
muito pequena nao precisam ser consideradas.
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Existem intmeros trabalhos que abordam o problema de caracterizaco e segmentagio
de texturas. Muitos dos modelos baseiam-se na andlise em uma vizinhancga de cada pixel
como matrizes de co-ocorréncia e campos randémicos de Markov. Outras abordagens
recentes como a transformada Wavelet, fungdes de Gabor e granulometrias morfolégicas
incluem uma andlise multiresolucio. A seguir sdo apresentadas algumas das abordagens
mals importantes relativas 3 textura.

2.6.1 Tamura et. al.

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

Estas medidas sdo as seguinies:

e Rugosidade: Inicialmente, para cada pixel (z,y) € calculado o valor médio A.(z,y)
dos niveis de cinza em uma vizinhancga 2%. Posteriormente, para cada pixel é cal-
culada a diferenca entre estas médias em vizinhangas sem sobreposigdo em diregbes
opostas. Para a direcdo horizontal a diferenca seria:

Ex(z,y) = |Ar{z + 2571 ) — Aplz - 2575, )] (2.11)

A seguir € calculado para cada pixel qual ¢ tamanho da vizinhanga que maximiza o
valor de F, isto é:

Stest(z,y) = 2% tal que E;, = maz(E;, Es,---,EyL) (2.12)

Finalmente, o descritor de rugosidade da imagem ¢ definido como o valor médio em
toda a imagem dos valores Sp.g;.

:{ M n o
Frug = o Z z Shest (. 7) (2.13)
3

e Contraste: O contraste pode ser entendido como uma propriedade da textura. Seu
valor é calculado por:
7 (2
Feon = EZ;’; ‘ \—“}-4)
onde ¢y = £ & a curtose, sendo o e p o desvio quadrético médio e a média do

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

|AG] = (lAH|+[AV])/2
6 =tan H{AV/AH) +7/2

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

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

n—1

Hplk) =N JZN (2.16)

sendo Ny ¢ ndmero de pixels com {2k — 1in/27 < 6 < (2% + 1)w/2x ¢ tais que
AGlz1

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

2.6.2 Matrizes de co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia é a abordagem mais tradicional para o processamento de textura
e foi introduzida por Haralick{31, 30]. Este método baseia-se na caracterizacdo de uma
regido com textura homogénea, a partir de dados estatisticos associados & ocorréncia
simultdnea de niveis de cinza dos pixels na regifo.

A matriz contém a probabilidade conjunta de apari¢do de todas as combinacdes de
niveis de cinza, dois a dois, dados dois pardmetros: uma distdncia entre os pixels {§) e
uma orientagio entre pixels (§). Mais exatamente, é definida uma matriz de probabilidade
[14}:

Pr(X) ={C;;(4,6)} {2.17)
onde C;;(6,8), é a matriz de co-ocorréncia definida como:
C13(6,6) = ”(" o) (2.18)

Ez =1 i (6 9)

em que F;;(0, ) representa o nimero de ocorréncias dois niveis de cinza g; e g; entre pixels
a uma disténcia (§) e orientagio {#). O denominador representa o ietal de ccorréncias de
niveis de cinza, sendo G o nimero de niveis de cinza diferentes. Virias matrizes podem ser
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calculadas para considerar miltiplas distdncias e orientagdes entre pixels. Dado o custo
resultante do cdlculo para quaisquer pares de niveis de cinza, geralmente € realizada uma
guantizagio destes niveis, diminuindo o tamanho da matriz.

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

e Contraste: fo = 3.5-/ WQ{Z!E__}Emn Ci;}

# Momento de diferenga inversa: f5 = 3,3, w7 T (2 77

L Enﬁropiaz fg = — zi E;’ Cij EOg(Cij>

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

2.6.3 Campos Randdémicos de Markov

Nesta abordagem, uma imagem é modelada como um vetor aleatdrio 4 = {A;,5s € S}
sendo S o conjunto de pixels da imagem. Um vetor a = {a,,s € S} é chamado de uma
configuragdo de A. Seja P(a) = P(A; = a,, s € S) a probabilidade da configuragéo a e seja
V = (V;,5 € 5) um sistema de vizinhos para o pixel s, tal que sg Viese V& te V.
Um campo aleatério A é um Campo Markovieno se obedece & propriedade: pla} >0 e
plaglay,r € 5 — {s}) = plas|a,, v € V}), isto é, a probabilidade da ocorréncia dos valores
em cada pixel depende apenas dos valores dos seus vizinhos. Pode-se provar que um
campo aleatdrio € um campo markoviano se e somente se p(4 = a) é uma medida de
Gibbs definida por Pla;|V;) = & e~ HlesVs)  sendo H(a,, V) uma funcdo de energia e Z
uma funcéo de particdo com o eb}etnro de normalizacio da distribuico. A funcdo de
energia H descreve a contribuicdo dos pixels vizinhos em cada pixel.

Modelos de textura podem ser definidos considerando diferentes funcdes de energia.
Estas funcdes, em geral, possuem parimetros © que descrevem a forma com que o0s vi-
zinhos contribuem para o pixel. Considerando a priori uma func@o de energia, a es-
timagdo dos seus pardmetros para cada pixel é o problema fundamental a resolver. Estes
pardmetros estimados podem servir como descritor das caracteristicas do pixel. Em [73] é
utilizada uma fungfo de energia binomial enquanto os autores em [55] utiliza uma funcéo
gaussiana.

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

QOutra abordagem com Campos Rand6micos foi proposta em [42]. Aqui é utilizada &
teoria de decomposi¢io de Campos aleatérios de Wold. Segundo esta teoria, um campo
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aleatorio y pode ser representado de forma unica pela decomposigio de trés componentes
ortogonais:

y{m,n} = wim, n) + plm,n) + g{m,n} (2.19)
em que p corresponde a um campo harménico, g corresponde a um campo evanescente e
w corresponde a um campo nao deterministico.

Um estudo experimental em [61] descreve que o ser humano agrupa padrdes segundo os
critérios de repetitividade, direcionaiidade e complexidade do padrdo. Os autores associam
o campo p & componente de repetitividade, o campo g & direcionalidade & o campo nio
deterministico w 3 complexidade. Em um primeiro passo, é calculada a periodicidade
da componente harménica. Se considerada periddica, entio é usada como critério de
comparacdo. Caso contrario, entdo sdo avaliadas as outras componentes.

2.6.4 Transformada Wavelet

Define-se Wavelet como uma funcdo ¢(¢) tal que:

oo
| f W(t)dt = 0 (2.20)

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

-1 t—u
Yo = ﬁﬂ/‘( - ) (2.21)
a partir da qual se define a Transformada:
+oo
Wflu,a) = L (OO (2.22)

O parametro u possibilita a localizagio espacial e a escala o realiza a expansao da
fungo centrada em u. Quando a Transformada de Fourler de ¢, , € calculada, também
existe um centro de fregiiéncia dependente de ¢ e com intervalo de fregiiéncia inversamente
proporcional a 0. A flexibilidade introduzida por Wavelefs estd em que a variagio do
parfmetro o permite variar tanto a localizagio do centro de fregiiéncia como do intervalo
dessa fregiiéncia. :

Mallat [45] define uma Multiresolugdo como sendo uma familia de espagos de apro-
ximacdo de funcdes {V;}jez, tal que V; C Vi C --- € L*(R), um espago de Hilbert,
onde, intuitivamente, as fungOes pertencentes a V; sdo as que pertencem a Vj_; dilatadas
por um fator de 2, isto €, com resolucdo duas vezes menor, estabelecendo a chamada
seqiiéncia diddica. Neste sentido, j define a resolucao do espago.

Paralelamente, ¢ definida outra famflia {W;},_, dos complementos de cada espago da
Multiresolu¢@o V; no espago de maior resolucdo Vi, isto é, V.. =V, UW,.
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Em [45] é definida uma funcio ¢ escalar tal que para qualquer resclucéo 7, a familia
de funcdes {@jn},cz = ﬁ;@{ =) é uma base ortonormal de {V}}, isto €, qualquer funcéo
f{z} € V; pode ser construida como combinacdo linear de {¢;.},,. .

Similarmente, é demonstrado gue 2 partir dessa funcgdo ¥ pode ser construida uma
fungéo Wavelet ¢ tal que para qualquer j a familia de fungbes {¥;.}, ., = 71;1&{5:5%1@)
¢ uma base ortoncrmal de W;.

Com estes resultados, podem ser construidas as projecbes ortogonals de uma fungio
flz), nos espagos V; e W; denotadas respectivamente por PV} f e PW. f:

PVif = Zi2 o ajln]$in (2.23)
sendo
ajln] = [23 [t G e (F2) (2.24)
onde a;{n| corresponde 4 aproximacio discreta de f na escala 7. isto é, no espago V}, e no
caso de
CPWif = T dilnlwsa (2.25)
sendo _
&ln] = [23 F) v (En) (2.26)

d;n] corresponde ao chamado sinal de detalhes no espago W), que contem aquela in-
formagcédo do sinal contida em V.., e nao presente em V.

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

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

(a'K? (dj){}gjﬁx') (2'27)
e se considerado o processo inverso, f pode ser totalmente recuperada. Este esquema € a
base da Transformada Ripida de Wavelet ou Piramidal [46, 45, 52} quando o processo é
discreto. Neste casc, a mudanca de escala deriva em uma sub-amostragem.

No caso de sinais bidimensionais (imagens), todo o raciocinio pode ser estendido de
maneira similar & Transformada de Fourier. A propriedade de separabilidade permite
que a versdo bidimensional seja calculada em termos de combinaces de transformadas
em cada uma das duas dimensdes. No entanto, a diferenca fundamental estd em que
neste processc obtém-se trés sinais de detalhes d}dﬁ,dﬁ' por escala, correspondentes a
combinagdo de dimensdes nas diferentes orientagBes junto com um sinal aproximado a;.
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Em geral, o esquema ¢ representado na figura 2.2. O desenho representado em (a)
mostra ¢ conjunto de decomposicdes nas diferentes escalas e orientagdes {df}j 4% imagens
de detalhe, assim como a imagem filtrada e aproximada em escala menor az. Em (b)
observamos uma imagem original e em (c) o resultado da aplicago de duas iteragbes do
processo. Pode-se observar em (c) como ¢ processo vai produzindo as diferentes imagens
de detalhes contendo a informagdo da imagem filtradas segundo direcdo e a escala.

Desta maneira a imagem é completamente representada por:

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

O maior problema das Wavelefs estd em sua sensibilidade a rotagac. Uma mesma
textura alongada, sofrendo rotagtes em uma imagem, produz coeficientes muito diferentes
nas mesmas escalas, dificultando a caracterizagéo.

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

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

2.6.5 Filtros de Gabor

Filtros de Gabor [22] tém sido utilizados como descritores de textura. Uma funcéo de
Gabor tem a forma
g(z, y) = emiwmetony (&= (2.29)

com centro de freqliéncia, na Transformada de Fourier, em (wz, wy) e orientagdo no espago
de duas dimensodes dada pelos pardmetros -E:‘f, que pode ser definido & priori. Em seu papel
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Figura 2.2: Processo de decomposicdo da imagem pela Transformada Wavelet. {a) Pro-

cesso de decomposicdo. (b) Imagem original. (¢} Processo de sub-amostragem da Trans-
formada
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de filtros, conseguem ser Gtimos na representacio simultinea em espaco e freqiiéncia,
segundo as restri¢bes impostas pelo Principio de Incerteza [22] . Em [47, 33] estas fungdes
sao utilizadas como Mother Wovelets mas introduzindo como pardmetros a variagdo de
escala (s) e de orientacdo (¢) : g,a{z,y). Desta forma, dada uma imagem f{z,y) sua
Transformada Wavelet de Gabor pode ser escrita como:

Weole,) = [ £@1,40800le = 21,5 — y1)dzdyy (2.30)

Esta Transformada pode ser entendida como filtros detectores de bordas na escala
5 e na orientacdc ¢, onde a média e varidncia do sinal W, ,(z,y) é um descritor de
textura conhecido. Aplicando a transformada para virios valores dos pardmetros s e o,
¢ construido um banco de filtros, cada um associado a diferentes centros de fregiiéncia e
orientagtes. Um vetor de caracteristicas é construido considerando a média e varidncia
agsociadas ao sinal obtido da aplicacio de cada filtro.

2.6.6 Abordagem Morfolégica

Uma importante abordagem morfologica para a caracterizagdo da textura foi introduzids
por Dougherty [16] a partir da nogdo de Granulometria. Granulometrias foram intro-
duzidas por Matheron [49] e constituem ferramentas bdsicas da Teoria da Morfologia
Matemética nas abordagens multi-escala.

Definicao 2.1 (Granulometrial49]) Seja (¢, )0 wma familia de iransformacdes de-
pendentes de um dnico pardmetro . Esta foemiic constitui wmna Granulometria se ¢
somente se satisfaz as seguintes propriedades:

Vo > 0,9, € crescente, i.e.,(f < g= 9%, (f) <, {g))
VYo > 0,9, & anti-estensiva, i.e.,(v.(f) < Id) (2.31)
Vo Z 0,\7’,&2 2 0: Tﬁo’% = ?ﬁ;ﬂﬁa = Trbmaz{a,,u.)

As dltimas duas condicOes implicam na idempoténcia do operador ¢, e para i > j =

Yo f 2 Wo, f-

Defini¢ao 2.2 (Residuo Granulométrico[49]) Seja (¢, )s>0 uma granulometria. Os
Residuos Granulométricos sdo o diferenga entre os resultados obiidos para dois niveis
granulomélricos sucessivos:

Vo = 0, RU‘(X) = Yy — Yot1 (232)
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isto é, R, representa a informacio preservada no nivel o e eliminada no nivel o + 1 pela
familia de transformacdes (Vs )0

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

Pode-se provar que a familia de sucessivas aberturas:

(”i’;(f)} ={fo §o-)(3:) (2.33)

constitul uma granulometria, onde g, sao funcgdes estruturantes formadas pela dilatagao
de uma funclo estruturante primitive g(z):

Jo = Go1 2 ¢ (234}

Os residuos granulométricos, neste caso, correspondem a sucessivas aplicacdes da
Transformacio Top Haot [76].

Ry (X) = flz) - (Fog)lz),
Ra - (f Ogd—l)(x) - (ngg)(iE)

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

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

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

Ri(f)
_ j=1 B3 (f)

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

Posteriormente, Dougherty em [16, 12| define a idéia de Espectro de Padrdo Local
(Local Paitern Spectrum) que corresponde a realizago da mesma andlise em uma janela
na vizinhanca de cada pixel. Neste caso, para cada pixel z da imagem é calculada uma

o7(i) = (2.35)

icamMp
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fungao de distribuiclio J, considerando-se apenas a vizinhanca dada pela janela W(x),
isto é:

a0 = LD

j=1 1, (W(z))
em que F;(Wi{z)} corresponde a0 Residuo Morfoldgico Local para o pixel z, entre as
imagens nos niveis ¢ ¢ { — 1, e calculado sobre a janela W(x).

Viarics momentos podem ser calculados e associados a cada pixel considerando-se, por
sua vez, varias fungdes estruturantes. intuitivamente, a distribuicio das perdas de volume
deve fornecer informagotes relativas a forma do elemento estruturante e aos componentes
da imagem na vizinhanga do pixel.

,Vpixel x € f (2.36)

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

Certamente outras granulometrias podem ser construidas. Li .et. al. [41] propfem
uma granulometria com o operador de abertura por reconstrucdo gue, segundo 0s autores,
garante residuos granulométricos menes sensiveis ao ruido na anslise da textura. Seguindo
esta abordagem sdo conseguidos bons resultados apresentados em [12]: No entanto, a sua
principal desvantagem estd no alto custo computacional. Simplificagbes deste esquema
devem ser estudados visando garantir uma maior eficiéncia.

2.6.7 Comentarios

Nenhuma abordagem para textura é totalmente bem sucedida, tanto para a segmentacao
como para a caracterizacido. Matrizes de co-ocorréncia e campos randémicos ndo consi-
deram o elemento escala e portanto ndo discriminam bem a rugosidade, além do custo
computacional alto. A Transformada Wavelet aparece como a abordagem mais popu-
lar e melhor sucedida, dada sua capacidade de discriminar por escala e contraste e seu
algoritmo de célculo eficiente. No entanto, neste caso, texturas iguais com orientacoes
diferentes sfo discriminadas como sendo diferentes. Filtros de Gabor aparecem em al-
gumas aplicactes como a melhor alternativa, pois possuem as vantagens das Wavelets
com melhor comportamento com a mudanga de orientacdo. A abordagem morfoldgica
por granulometrias mostra resultados altamente precisos de discriminacac mas seu custo
computacional compromete seu uso em aplicagbes em tempo real.

O reconhecimento da textura é um problema em aberto. Para o caso de imagens
coloridas ou multiespectrais, a abordagem tradicional tem sido a extragdo da sua com-
ponente intensidade ou luminosidade a partir de transformacdes dos modelos de cores.
Sobre esta componente sdo aplicados entdo os métodos para imagens em niveis de cinza.
Nos dltimos tempos t8m aparecido trabalhos que estendem alguns dos modelos anteriores
para imagens coloridas, considerande a anélise simultdnea de todas as bandas {33, 34, 74].
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2.7 Cor em Recuperacao por Conteudo

A cor corresponde a uma das caracteristicas mais importantes em Recuperacio por
Contetide. Uma das primeiras decistes a serem tomadas € o espacgo de cores a ser con-
siderado. Neste sentido, espacos como HSI ou YIQ [25] em geral sdo escolhidos por
duas razdes: (1) resultados experimentais mostram a correspondéncia com a similaridade
humana, quando aplicadas variantes das r-métricas de Minkowsky, {2) a quantidade im-
portante de informac8o na componente de luminosidade (Y) ou intensidade (I) conduz a
uma possivel redugdo do problema ao processamento vetorial destas componentes.

Para a sua apresentsgao, as abordagens para Recuperacdo por Conteudo para cor
podem ser divididas em dois grupos: caracterizagio global ou caracterizagao local. Estas
abordagens sdo descritas a seguir.

2.7.1 Caracterizacao global da cor
Histograma

O histograma corresponde & representacdo mais usualmente empregada na recuperacdo
baseada na caracteristica cor. Para isto, é realizada uma quantizacdo de modo que cada
#in {ponto do histograma) corresponde, na realidade, a vérios valores de cor (valores
em cada uma das trés bandas). Este processo de quantizacdo pode provocar perda de
informacdo importante quando valores do histograma significativos na imagem, mas nu-
mericamente proximos, sao colocados no mesmo bin.

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

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

N
m{H,I) =3 min(H(i), 1{i)) (2.37)

il

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

sim(H, 1) = J(H —1)-A-(H ~I)F (2.38)

onde A corresponde a uma matriz de similaridade entre diferentes valores de cor. A partir
de uma transformacio de bases, 4 pode ser diagonalizada, obtendo-se um novo espaco d;
sem correlagGes entre as cores, onde a similaridade pode ser dada por:

sim{H,I) = \ i wy - (hdy — ig) (2.39)

i=1
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sendo w; os autovalores da matriz A.

Histograma Acunulativo

Dado que o histograma e sua quantizacio podem ser muito sensiveis ac ruido e mudancas
de iluminacio, e ainda podem ter valores muito dispersos, € introduzido o histograma
cumulativo. , K

Na proposta em [84] para construir o histograma cumulativo é definida uma ordem
no espago de cores. Por exemplo, para as cores ¢; = (15,95, 0;) e ¢; = (T3, 00, b:) , ¢; < ¢
se r; < Ti, g5 < G eb; < b, O histograma cumulativo Acy, é construido a partir do
histograma h da imagem como: Aeum(cs) = 2q<e; Plcr)-

As medidas de similaridade sdo propostas sdo as diferentes métricas de Minkowski,
fundamentalmente L., L; e L. A maior vantagem do histograma cumulativo é a sua
mailor estabilidade em relagdo & quantizagdo.

Outra abordagem [91] considera o histograma come um sinal e aplica sobre ele a
Transformada Wavelet. Os coeficientes da transformada sd0 usados entdo como descricdo
das caracteristicas do histograma e utilizados como descritor de cor.

Momentos e conjuntos de Cor '

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

sim(H, ) = Z::wﬂ[#i(H) — uil( D) +wiploy(H) — o:(D)] + wilsi(H) — s;(I)]  (2.40)

sendo 1 as diferentes bandas de cor e u, ¢ e s média, desvio padrio e assimetria, res-
pectivamente. Os valores wy, correspondem a pesos associados a cada momento e cada
banda.

Em [84] sdo combinadas duas abordagens, e a descrigio da cor ¢ dada pelos momentos
do histograma cumulativo.

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

Por exemplo, em [83], depois de construir o histograma A, cada bin hlm] é convertido
a um valor ¢[m] de um histograma bindric, que toma vaior 1 quando hm! é maior que um
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determinado limiar e 0, em caso contrario. Posteriormente, é utilizada a métrica de tipo
L descrita na equacgdo {2.38). Dada a natureza bindria de ¢[m], esta métrica é reduzida
a:

A(H, Iy = py + p; ~ 2ckre, (2.41)
com g =cf A-cy,pur=cf -A-¢cer,= A ¢, sendo ¢ e ¢, 0s histogramas binarios
das imagens I e H respectivamente ¢ 4 a matriz de similaridade entre cores. Como ¢ &
um vetor bindrio, entéo a expressio pode ser transformada em:

dH ) -pp=p -2 . rim (2.42)
Yo mi=l
e desta forma para calcular a similaridade de uma imagem H com uma imagem I no
banco de dados, basta armazenar y; e 7;[m] os quais podem ser pré-calculados.

2.7.2 Caracterizacao local da Cor

As caracterizacOes globals da cor de uma imagem tém capacidade de discriminacéo B-
mitada, pois nao consideram aspectos espaciais ou topoldgicos da distribuicdo das corss.
Como sclugéo, outras abordagens sao propostas para a caracterizacdo da cor considerando
descritores locais. Neste sentido, um processo de segmentagio € geralmente incorporado. -

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

Histograma Multinivel

O chamado histograma multinivel ¢ apresentado pelos autores em[43]. O objetivo é desta
proposta é considerar a similaridade simulténea das cores e sua distribuicdo espacial na
imagem. Cada imagem é decomposta utilizando quadirees, isto é, sucessivamente dividida
em quadrantes regulares, até um nivel decidido previamente. Para cada quadrante
construido um histograma dos pixels dentro dele. A similaridade entre duas imagens
é calculada considerando os diferentes niveis. E proposta uma funcdo de similaridade
que considera a representacdo multinivel do histograma. Inicialmente, define-se como
intersegio entre dois histogramas A e B uma fungdo h : A x B — H tal que o histograma
resultante é dado por H; = min{A4;, B;),1 < 7 < m, sendo m o nimero de cores diferentes.
Introduzindo o histograma multinivel, entdo no i-ésimo nivel sdo comparados dois a dois
os 4! histogramas das duas imagens. Como resultado final da similaridade é proposto:

1 41 m
-1

4i Z Z wa (2'43}

j=1 k=1
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sendo H 3’? o k-ésimo bin do histograma do quadrante f; obtido pela intersecdo dos his-
togramas A;, B;. Inicialmente, sdo comparados os histogramas do nivel superior; se estes
sao similares em relagfo a um limiar, entdo ¢ considerado o préximo nivel, e assim suces-
sivamente. Uma imagem ¢ recuperada gquando a similaridade no nivel das folhas é maior
que um limiar.

Cédigo de Cores

Para a caracterizag8o local, os autores em [44] propdem realizar inicialmente uma seg-
mentacio supervisionada pelo usuario da Imagem, a partir de deteccdo de. Cada regifo
obtida € entdo caracterizada utilizando-se uma abordagem de conjunto de cores.

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

Para cada regido segmentada € escolhido um conjunto de & cores que melhor casa com
o cbdigo de cores. Como descritor de cor € adotado entéo: :

fc = {(IPPJNIJ € {1,2, "':256}:{) < Pj <1 Z PJ =11<y S} (2'44)
1<GEN
onde I; é o indice do cédigo de cores e P; é a porcentagem de cada cor. Note-se que esta
abordagem é uma variante da abordagem dos conjuntos de cores apresentada na secdo
anterior.

Como medida de similaridade entre duas regides é adotado o seguinte critério. Dadas
duas regides A e B com descritores de cor {{(7,, P)|1 S a < Ny} e {{I), )1 <6 < N},
respectivamente, define-se inicialmente uma medida entre duas cores quaisquer do cédigo

de cores como W(I,, I} = [[Cy, — C}, ]l cujo valor pode ser calculado a priorl. A partir
dagui é determinada a cor & da regifo B de menor distidncia em relagdo a cor [,
= min W 2.45
k Zin Wl Is) (2.45)

A seguir é calculado,

DZ_(IQS Pa): B] = EPa - Pz’c! ’ Wf(fa: Ik) (246}
como sendo a distincia entre uma cor de A, (I, P}, e a regi8o B. De forma similar,

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

d(4,B)= Y DlI,F).Bl+ Y. Di(hP).A (2.47)

1<a< N, 1<HEN,
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2.7.3 Comentarios

Diferentes alternativas t8m sido introduzidas para a recuperacio de imagens por cor. A
qualidade dos resultados neste case depende do tipo de imagens e aplicagbes. Por exemplo,
em imagens com muita variedade de cores, a abordagem por conjunto de cores € menos
discriminante. Um dos problemas fundamentais estd na sensibilidade das abordagens a
mudanca de iluminac¢io ou ruido, produzindo falsos negativos.

Outro aspecto refere-se ao compromisso entre as representacdes mais compactas (con-
juntos de cores, momentos) com facil manipulacio nas estruturas de indexac¢do, mas com
menor poder de discriminac8o, e as representactes com vetores em miltiplas dimensoes
{por exemplo, histogramas}, mais efetivas porém com maiores problemas na indexagio.

Dependendo da aplicagdo, a cor pode ser uma caracteristica relevante para a modela-
gem da similaridade do usudrio. No entanto, expressa pouca informacio semantica e &,
em geral, utilizada em associagfo com outras caracteristicas de contetdo.

2.8 Propostas para Recuperaciao por Conteido

Existem varias propostas de sistemas para Recuperacdo de Imagens por Conteddo. Estas
propostas utilizam muitas das técnicas para analise de textura e cor apresentadas ante-
riormente. Estas técnicas sdo integradas a diferentes modelos de consulta, medidas de
similaridade, estruturas de indice, etc. A seguir, serdo apresentadas as principais idéias e
contribuicdes de cada uma delas, principalmente no que se refere & textura e cor.

2.8.1 Sistema QBIC

O sistema QBIC (Query By Image Comntent) [21, 40] desenvolvido na IBM, oferece faci-
lidades para a recuperacao combinando caracteristicas de forma, cor e textura. Para cor
e textura sdo estabelecidos descritores globais. Para a caracteristica de contetido forma é
realizada uma segmentacao da imagem gerando descritores locais.

No caso da textura, inicialmente a imagem colorida é t{ransformada em imagem em
tons de cinza. Sobre esta imagem é definido um descritor global baseado em extensdes do
modelo de Tamura (segfo 2.6.1). Como critério de similaridade ¢ utilizada uma disténcia
euclidiana ponderada, no espaco tridimensional destas caracteristicas de textura.

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

Para a recuperaco, uma consulta composta pode ser definida como uma composicdo
de condicdes, utilizando recursos graficos. Assim, ¢ possivel estabelecer porcentagens
de cores nas imagens procuradas, desenhar graficamente uma forma préxima do objeto




2.8. Propostas para Recuperacio por Conteddo 32

procurade ou selecionar uma amostra de textura dentro de um dicionario que o sistema
visualiza. Estes critérios podem ser combinados, sendo a similaridade total calculada a
partir das similaridades de cada caracteristica individual. Este resultadc £ obtido norma-
lizando todas as medidas individuais de similaridade através da variincia e combinando,
posteriormente, a similaridade de cada caracteristica em uma soma ponderada cujos pesos
sio definidos pelo usudrio. A indexacao é realizada através de E-frees.

2.8.2 Sistema PhotoBooock

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

A textura € caracterizada a partir de um Campo Randdmico segundo ¢ modelo de
Wold (secdo 2.6.3). A distdncia entre imagens é definida a partir das distdncias entre
componentes destes campos. Em um primeire passo, a componente harmonica ¢ calculada
e sua periodicidade ¢ analisada, a partir da funcdo e correlagdo sobre a transformada
de Fourier da sua funcdo de espectro. Se a imagem é considerada como periddica, sfo
comparados os picos harmdnicos. Caso contririo, sdo avaliadas as componentes restantes,
0 que implica em um maior custo computacional. A principal contribuicio deste sistema
-estd no modelo original de textura adotado, assim como nos algoritmos para extracio de
formas e caracteristicas do roste humano.

2.8.3 Sistema MARS

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

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

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

2.8.4 Sistema Fl nino

Neste sistema [70] é definido um descritor de imagem global, a partir da Transformada
Wavelet calculada até trés niveis. O critério de similaridade adotado € o modelo de con-
traste com extensao fuzzy {secfo 2.3.2). Os autores definem um mecanismo de consulta
e navegacéo gue chamam de "exploratdrio”, no qual o usudrio se aproxima, em vérias
iteragles, da resposta mais adequada & sua consulta. Propde-se uma interface de consulta
na qual imagens recuperadas sdo representadas por icones arranjados em um espago bidi-
mensional, segundo as disténcias relativas de similaridade que o sistema calcula. O usuério
faz um rearranjo dos icones representandoc espacialmente sua propria percepcdo da simila-
© ridade relativa entre as imagens. Este rearranjo produz uma modificagao em pardmetros
na funcdo de similaridade que o sistema utiliza para uma nova recuperagdo. O processo €
repetido até um resultado considerado adequado pelo usudrio. Como modelo matemdtico
- de similaridade, nesta abordagem, os autores definem o Espago de Representacdo como
um espaco de Riemann cuja geometria e medidas vao mudando dinamicamente de acordo
com as decisbes tomadas pelo usudrio [68].

2.8.5 Sistema Blobworld

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

A cor de cada regifio é representada por um histograma no espago de cores L*a*b*
[86]. Sdc definidos 5 bins na dimenséio L* e 10 bins nas dimensdes a* e b* . A medida de
similaridade adotada é a funcéo descrita pela equagdo (2.38).

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

Uma segmentacdo das imagens é realizada considerando-se cada pixel como um vetor
das componentes de cor, as duas caracteristicas de textura e a posicdo do pixel. Estes
valores s30 modelados como uma combinagioe de gaussianas. Um método é apresentado [9]
para determinar um nimero 6timo de gaussianas na composicdo que produz um melhor
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agrupamento de pixels e, finalmente, os pixels conectados sdo agrupados em clusters
correspondentes aos blobs.

Uma consulta consiste em apresentar ac sistema uma imagern, selecionando seus blobs
significativos e associando uma importdncia relativa a cada um. As estruturas de in-
dexacdo sao R*-trees.

2.8.86 Sistema VisualSEEK

O sistema VisualSEEK [83, 82] baseia-se na representagao simultinea de informagéo de
cor juntamente com informacio espacial. A imagem é segmentada em regides a partir
da selecdo global da melhor combinacio de conjuntos de cores (se¢ao 2.7.1) segundo uma
técnica chamada de retropropagacdo de conjunto de cores [82]. Cada regifo € representada
pelo conjunto de cores mais significative assim como por informacbes de tipo espacial
como dres, centroide, retdngulo envolvente minimo, dentre outras. Para cada uma destas
caracteristicas é definida uma prépria medida de similaridade e calculados os conjuntos
sotugdo. O resultado da consulta é o conjunto intersegdo de todos estes conjuntos. Uma
consulia é definida por um conjunto de regides apresentados ao sistema. Cada regiéo tem
~uma cor e uma distribuicdo espacial. Sio utilizadas K-frees para a indexagio.

2.8.7 Sistema CANDID

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

2.8.8 Projeto ADL

No projeto da Biblioteca Digital Alexandria { Alezandria Digital Library) [44] a caracte-
rizagdo das imagens é local. Inicialmente uma segmentacdo é realizada nas imagens com
intervengdo do usuario. Esta segmentagdo é baseada em bordas utilizando a técnica in-
troduzida em [44] chamada de Edges Flow e que utiliza caracteristicas da textura e cor.
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Como representacao para textura sao utilizados os coeficientes da decomposicio da ima-
gem segundo filtros de Gabor (secéo 2.6.3). A cor de cada regido é representada segundo
a abordagens de Cédigo de Cores (secdo 2.7.2). Uma consulta ¢ realizada a partir de
uma imagem de exemplo da qual sdo extraidas, pelo usuario, regides de interesse. As
caracteristicas destas regides sdo comparadas com as informacdes locais associadas a cada
imagem no banco de dados.

2.8.9 Abordagem de Shekoleshlami

Nos trabalhos de Shekoleshlami et.al.[77, 80, 78, 79, 81] a énfase estd centrada no problema
da organizacdo e indexacado da informagio.

A textura é utilizada como caracteristica de contetido através de Wavelets. S&o apli-
cados dois niveis da transformada e para cada banda calculadas média e varidncia. Adi-
cionalmente, sdo calculados o numero de pixels de bordas nas trés direcles como forma
de caracterizacdo da direcionalidade, resultando em um vetor. :

Sao criados descritores locals. A segmentacio é orientada a regifo, sendo utilizada a
decomposicio regular sucessiva do espaco através de um nonatree, que é uma generalizacio
do guadiree [66]. Cada imagem é dividida em quatro sub-regides correspondentes aocs
quadrantes {como no quadiree) mais uma sub-regido correspondente ao centro da imagem
e quatro sub-regides nas laterais, todas de mesmo tamanho. Como resultado do processe
cada sub-regido diferente é indexada

Este processo gera um nimero importante de segmentos para cada imagem porque
segmentos adjacentes com a mesma textura nao sao fundidos. Para aliviar este problema
¢ propostc um complexc mecanismo de indexacao, utilizando técnicas de classificacéo
supervisionada. Para a indexacgéo € utilizado R-free.

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

2.8.10 Abordagem de Vellaikal et. al.

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

Para a caracterizacio das imagens uma analise espago-espectral ¢ utilizada. Sio de-
finidos descritores locais como resultado de uma segmentacdo por decomposi¢do regular
utilizando guadires. A imagem é dividida sucessivamente em quatro quadrantes de igual
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tamanho até conseguir segmentos espectralmente homogéneos. Um segmento € conside-
rado homogéneo quando a varidncia total dos seus pixels é menor que um Hmiar dado.

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

A aplicacdo considera ISR. Uma consulta consiste em apresentar diferentes padrdes
ou classes ao sistema, (por exemplo classes de solo, nuvens, neve, etc) e considera-se que
os valores multiespectrais dos pixels nestas classes possuem distribuicdo gaussiana. Um
cluster em um segmento contém pixels de uma classe se a distincia ponderada entre a
média da classe e a média do cluster é menor que um determinada limiar. Este limiar e a
definigdo de disténcia s8o ponderados com a varidncia, como reflexo da disperséo espacial
dos pontos.

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

2.9 Resumo

Este capitulo apresentou uma revisgo bibliografica das principais vertentes de caracte-
rizacdo de imagens visando sua descricdo. Esta caracterizagdo busca representar propri-
edades das imagens (tipicamente cor, forma e textura) através de descritores, que nada
mais sdo do gue conjuntos de valores que sintetizam estas propriedades. Estes valores sao
obtidos a partir da aplicag@o de vérios tipos de algoritmos.

A recuperagdo baseada em conteddo consiste em buscar, em um banco de dados de
imagens, ¢ conjunto que mais se aproxime de um conjunto de caracteristicas desejadas.
Tipicamente, as caracteristicas desejadas sdo expressas por descritores.

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

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

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




Capitulo 3

Imagens de Sensoriamento Remoto

3.1 Imtroducao

(O capitulo anterior apresentou uma revisdo scbre os principais problemas para & recu-
peracdo de imagens por conteddo, as técnicas de andlise e processamento de imagens:
usadas como propostas de solucéo e, finalmente, alguns exemplos de sistemnas orientados
a este tipo de recuperagaoc.
Este capitulo introduz as caracteristicas das Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR},

e a maneira como estas sao processadas pelos especialistas. Discute, igualmente, as di-
ficuldades para a recuperacio por contetido deste tipo de imagens, as limitagbes para
a aplicacdo das abordagens apresentadas no capitulo anterior; e define um conjunto de
aspectos que orientardo a proposta apresentada nesta tese.

3.2 Propriedades das ISR

Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR) séo obtidas a partir de equipamentos aéreos que,
por meic de sensores, realizam uma coleta de dados da superficie terrestre, quantizados
em um nlmero discreto de niveis. Suas caracteristicas mais relevantes sio:

¢ As ISR s&o multi-espectrais, isto é, de diferentes bandas do espectro de sinais. As
chamadas bandas passivas refletem as emissdes de energia externas ao dispositivo
sensor. Algumas refletem a disposigdo espacial da radiacde solar nas bandas ul-
travioleta, visivel e perto do infravermelho. Outras, chamadas de fermais, estao
associadas & distribuicdo espacial de energie emitida pela Terra e sdo obtidas nas
bandas do espectro infravermelho. As bandas eftvas, por sua vez, captam a resposta
da Terra a emissoes de energia por dispositivos, geralmente radares, no espectro de
microondas.

38
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e Os diferentes valores multi-espectrais captados dependem fortemente da natureza
fisica dos objetos da Terra observados pelos sensores, com alta probabilidade de
introducao de ruido, variactes segundo as condigbes climéticas no momento da coleta
dos dados {luz solar, nuvens). Uma ISR em sua forma original é dificil de visualizar e,
portanto, precisa de filtragens, aumentos de contraste, dentre outras transformacdes,
para a visualizagio pelos especialistas. ‘

¢ () cardter geogréfico da informacgio implica na associacdo de coordenadas aos pixels.
Este aspecto introduz problemas de distorcdo. Enquanto a superficie da Terra é
redonda, a informacéo é captada e representada de forma planar, precisando de
correcac geométrica, com introducho de possiveis erros. Esta informacio geogrifica
representa, nc entanto, uma propriedade imutével da imagem o que a define como
um metadado importante associado a cada ISR.

s O contetdo das ISR ¢ altamente complexo, diverso e nio uniforme e as diferen-
tes bandas das imagens n3c correspondem em geral ao especiro visivel criando,
portanto, percepcles gue nao correspondem a0 cendrio visual real da superficie da
Terra que representam

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

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

3.3 Processamento das ISR

Existern duas abordagens para a interpretagio e manipulacdo de ISR [62]. A chamada
Foto-interpretacac é realizada diretamente pelo operador humance e a Anéalise Quan-
titativa de modo automaético. A Andlise Quantitativa permite explorar pixel por pixel da
imagem, combinar imagens de diferentes espectros, assim como a anélise de niveis de britho
da imagem que ¢ especialista nao consegue identificar. Por sua vez, a Foto-interpretacao
depende da experiéncia e habilidade do especialista. Em geral, este consegue distinguir
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{a) (&)

Figura 8.1: Imagem ISR original{a) e depois do aumento do contraste(b)

facilmente padroes globais na imagem, o que ¢é dificil de ser realizado no processo auto-
matizado. Ambas abordageﬁs s30 complementares para a interpretacao e analise de uma
imagem. '

Uma imagem de trabalho é obtida como resultade da aplicagdo simulténea e ciclica
das duas abordagens para o processamento de ISR. Para isto, sfo aplicadas filtragens,
sumentos de contrastes, dentre outras operacgOes, para facilitar a 7 percepcdo das imagens”,
permitindo ac especialista reconhecer aqueles elementos de interesse de sua aplicaco.
Este processo de transformacio facilita a percepcac mas introduz distorcOes e mudangas
na informacio originalmente coletada.

O especialista identifica regularidades cu propriedades no espaco a partir da informacio
da imagem. Uma primeira decisdo do especialista é a composicéo de cores utilizada, isto
é, a associacdo das bandas espectrais &s bandas visiveis. O fato de que as bandas de
uma ISR nio representam bandas do espectro visivel faz com que a associacio de cores
a2 cada uma delas, para efeitos de visualizag8o, seja um processo subjetivo. A decisio da
associacao de bandas da ISR a bandas visiveis cria ” pseudocores” que determinam como
os objetos ou caracteristicas sdo percebidos pelo especialista. Esta decis@o é muito depen-
dente do especialista que, com o tempo, percebe como "natural”, a maneira em que os
objetos do mundo real sdo visualizados pela composicido adotada. Algumas composiges
podem ser mais adequadas para determinados tipos de aplicacdes e objetos observados,
segundo os usudrios. No entanto, o fato real é que a decisdo da composigdc tem uma
componente subjetiva muito grande.
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A figura 3.2 mostra duas composicoes de cores diferentes para a mesma ISR. Vemos que
conseguimos identificar em ambas composigdes os mesmos objetos e perceber as duas como
representando a mesma imagem, mas os detalhes e a percepgio de cores sao diferentes.

(a) Sy

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

O resultado final do processamento de ISR em geral € a segmentacgio e classificacio destas
em regides dependendo do estudo sendo realizado. Estas regites ou classes sdo associadas a
diferentes categorias, tais como tipo de vegetagdo, culturas, tipos de solos, caracteristicas
geolégicas, etc. O objetivo é definir mapas tematicos. Em todo este processo, a ex-
periéncia do especialista e 0s interesses da aplicacac influenciam ativamente o processo
automatizado.

Miltiplos métodos de classificagdo sdo aplicados com diferentes graus de efetividade
depéndendo do tipo de imagem que se estuda. Embora utilizando a informagio das
multiplas bandas, nao existe um critério de classificagdo multi-espectral universal aceito.
Portanto, os métodos de segmentacio, classificacio e filtragem sdo muite dependentes da
aplicagao, do tipo de imagem, das condicbes da sua coleta pelos sensores e da experiéncia
do especialista.
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3.4 Caracteristicas das ISR e Recuperacao baseada
em contetido

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

3.4.1 Caracteristicas de conterido relevantes para ISR

A distribuicdo de cores, as texturas, a forma e geometria dos objetos estdo dentre as mais
tmportantes caracteristicas das ISR que os especialistas utilizam para seu processamento
e, portanto, relevantes para sua recuperacdo baseada em contetdo

A caracteristica cor, embora muito importante, é sensivel As condicdes da coleta, de
tal forma que imagens que representam um mesmo tipo de objeto (por exemplo, o mesmo
tipo de plantacio) podem aparecer com variacdes nas coloracdes em imagens coletadas
em momentos diferentes. Estas variacOes, em geral, aparecem como cores relativamente
similares do ponto de vista visual, mas com graus de diferenca. Neste sentido, antes de
poder “comparar” as imagens visualmente, muitas vezes os especialistas aplicam técnicas
* de pré-processamento para tentar “normalizar” as imagens a serem analisadas [15, 59].

A caracteristica fextura é também altamente significativa nas aplicagbes e menos
sensivel as condicoes climdticas e ao ruido [15]. Porém, as técnicas existentes para andlise
de textura sao imprecisas e, segundo 08 especialistas, as ferramentas que aparecem atu-
almente nos softwares comerciais (SIGs) nao conseguem bons resultados de classificacso.
Em [73] sdo apresentados resultados alentadores para textura em ISR baseados na abor-
dagem de Campos Markovianos apresentada no capitulo 2, mas com o alto custo de
processamento que estas técnicas impdem.

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

Existem vérios problemas associados a natureza das ISR que dificultam sua recu-
peragdo por contetido. Estes problemas sdo discutidos a seguir.

3.4.2 O problema da composicao de pseudocores

Como apresentado no capitulo anterior, muitas das técnicas de recuperagao por contetido
baseadas em cores exploram a conhecida diferenca de sensibilidade da percepciao humana
as distintas bandas visiveis. Esta diferenciacdo humana tem levado & definico de vérios
sistemas de cores que associam pesos diferentes as diferentes bandas do espectro visual
Sistemas como HSI, L*a*b, YIQ dentre outros, partem destas hipdteses.
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A grande vantagem destes sistemas estd em que fungbes de disténcia ou métricas,
definidas scbre eles, podem modelar de maneira mais efetiva a percepcdo humana de
similaridade entre cores. Valores de distdncia pequenos representam realmente cores si-
milares, e valores altos, cores perceptualmente diferentes.

No caso das ISR, a variagéo perceptual resultante da composicdo de bandas limita
a utilizacdo destes sistemas de cores. O fato de que cada especialista possa definir sua
propria composigac de cores, e inclusive mudar essa composicio dinamicamente, torna
dificil armazenar descritores de cores haseados nos sistemas mencionados.

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

3.4.3 O problema dos modelos de descricao de contetido

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

Na secdo anterior foi apresentado o problema da limitagdo no uso dos sistemas de
cores. No caso da textura, a diversidade de padrdes encontrados nas ISR faz com que seja
dificil achar um modelo universal para sua segmentacio, caracterizag2o ¢ modelagem da
similaridade.

Na nossa experiéncia existemn modelos que sdo efetivos para determinados padroes em
ISR mas que nio conseguem caracterizar corretamente outros.

3.4.4 O problema da homogeneidade/hetercgeneidade

Um dos aspectos aceitos dentro da drea de recuperacio baseada em contetdo é o fato
de que uma especializacdo do tipo de imagens processadas aumenta 2 probabilidade da
efetividade da sua recuperacdo. Desta maneira, imagens com estruturas bem definidas,
como células humanas ou animais, texturas de tecidos, rostos, etc, facilitam a recuperacio.
Embora para algumas destas imagens o problema da definicdo de um critério de simila-
ridade pode ser complexo (por exemplo, similaridade entre rostos) a homogeneidade da
informacao que se repete em todas elas permite a aplicacéo de técnicas especificas com
maior probabilidade de sucesso. Um dos aspectos que esta homogeneidade oferece ¢ deci-
dir se a descri¢fio da imagem deve ser global ou local, isto €, deve ser segmentada alguma
parte da imagem ou deve ser processada como um todo.

J4 o conteddo representado em ISR pode ser, em determinadas ocasibes, homogéneo
e am outras, diverso e complexo. A figura 3.3 mostra duas ISR. Na primeira um mesmo
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padrao de textura e cor bastante homogéneo aparece em toda a imagem. Na imagem da
direita pode-se perceber a variedade de texturas e cores.

(aj (b}

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

Um outro problema associado & diversidade do contetddo das ISR est4 na delimitacéo
visual das regies homogéneas dentro das imagens, isto 6, aquelas regiGes para as quais
consegulmos definir visualmente os limites. Esta delimitacdo é muito importante para um
processo de segmentacdo que permita descrever o contetido localmente. Em algumas ima-
gens esta delimitacdo é bem definida mas em outras, a definigdo desse limite é totalmente
difuso.

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

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

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

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

3.4.5 O problema da visualizagao e a similaridade

Como mencionado nas secOes anteriores, uma ISR original é extremamente dificil de ana-
lisar, sendo necessarios processos de composicido de cores e de filtragens/transformacBes
para permitir a visualizagdo e interpretacdo. No entanto, estes processos levam a uma
distorcéo ou mudanga da informagdo original que a imagem carrega.

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

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

Uma hipétese bésica do trabalho é considerar gue imagens com caracteristicas simi-
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lares, ainda quando transformadas e modificadas para efeito de visualizacio, mantém
algum grau de similaridade dessas mesmas caracteristicas. O processo de recuperacdo por
conteddo parte da participacio ativa do usudrio. Se 0 usudric ndo consegue avaliar essa
similaridade, o sistema de recuperacio com intervencdo humana perde o sentido.

3.5 Premissas pa;}a mm sistema de recuperacaoc de
ISR baseada em contetido

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

O projeto CANDID [38] baseia-se em descrigdo global da imagem. A extragio de
caracteristicas e a medida de similaridade consideram as diferentes bandas espectrais
para a estimacic de uma funcdo de densidade de probabilidade multidimensional como
soma de funcoes gaussianas.

Em [81] € utilizada a Transformada Wavelet para descrever textura e as consultas séo
realizadas a partir de apresentar um padréo de textura 2o sistema

A abordagem apresentada em [73] define um padréo de textura a partir de uma ISR
para a busca de lmagens similares. A modelagem da textura € realizada a partir de
Campos Randbmicos de Gibbs.

Em geral, a principal abordagem nestes sistemas, em relagdo ao tipo de imagens,
consiste em apresentar descritores que usam as multiplas bandas espectrais. No entanto,
nao séo oferecidos recursos para a interagde e consulta deste tipo de imagens e usudrios.

A partir dos aspectos analisados na sec@o anterior chegamos 3s seguintes conclusoes:

e Nao existem resultados conclusivos quanto a modelos e algoritmos para textura e cor
em ISR. Quando uma ISR é processada e analisada, varios modelos sdo utilizados
simultaneamente visando comparar 0s resultados.

» De maneira andloga & forma de trabalho seguida pelos especialistas, é previsivel que
0s critérios de recuperacio em um banco de dados de ISR sejam dependentes do
tipo de usudrio. Uma imagem aceita como similar por um usudrio pode ser rejeitada
por outro, empregando o mesmo modelo de consulta. Além disto, a relevincia da
textura e da cor pode variar de usudrio para usudrio ou de acordo com a aplicagdo
considerada.

e Um importante grau de incerteza deve ser consideradoc no modelo de consulta. O
usudrio tem uma idéia de que elementos ou padroes estd procurando, mas nado sabe
exatamente quais as imagens. A sua idéia da relevincia de uma imagem depende
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da comparagdo com ouiras, isto €, o critério de similaridade deve ser refinado no
processo de recuperacdc j& que as imagens procuradas podem ser visualizadas de
diferentes maneiras.

e RegiGes que representam um mesmo tipo de entidade ou objefo em imagens di-
ferentes, podem apresentar diferencas em relacdo & cor e a textura. No entanto,
existe uma semelhanga perceptual entre estas regides, gue permite aos especéaiistas'
reconhece-las como representando a mesma entidade,

s A complexidade do conteddo de uma ISR sugere formas de recuperacao com des-
critores locals que implica numa segmentagdo da imagemn no processamento. Em
outros tipos de imagens, a semantica de alto nfvel tem maior importancia na decisio
da relevéncia de uma imagem. Nas ISR, as caracteristicas de baixo nivel sdo muito
importantes como critério de relevancia.

e A textura e cor em ISR s8o estabelecidas de modo diferente em fungdo da composicdo
de cores escolhida. Isto significa que ndo devem ser utilizadas técnicas dependentes
de uma composicic de cores predeterminada.

e A busca de imagens que contenham regides ou padrdes similares a alguns j4 conhe-
cidos (caracterizagio local) é tio importante quanto um critério de similaridade da
imagemn como um todo (caracterizacao global).

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

3.6 Resumo

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




Capitulo 4

O

Modelo Proposto

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta um arcabougo para a recuperacdo por contetido de imagens de
sensoriamento remoto {ISR). Para sua realizacho foram consideradas as caracteristicas
proprias deste tipo de imagens e a manipulagio destas pelos especialistas; como abordado
no capitulo anterior. , :

Do ponto de vista do usudrio, a proposta apresentada neste capitulo baseia-se em
dois aspectos fundamentais: & utilizacio de mecanismos de retroalimentagio (relevance
feedback) e o conceito de pedrdo como elemento bédsico na defini¢do de consultas. Adi-
cionalmente, e de maneira transparente para a visdo do usudrio, € introduzido o uso de
multiplos modelos de representacdo do conteddo. Um modelo de representacao de conteudo
¢ um modelo matemdtico para descrever e diferenciar caracteristicas de conteiddo de uma
imagem como textura ou cor. O uso de miltiplos modelos é um dos aspectos importantes
desta tese. Fste aspecto é determinante para ¢ gerenciamento do banco de imagens e
das consultas. Estes elementos - padrdes, retroaiimentacdo e suporte a multiplos mode-
los - correspondem ac nucleo da proposta e sdc apresentados e combinados ao longo do
capitulo.

De acordo com o analisado no capitulo 3, um sistema de recuperagao de imagens
por contetido em geral ndo é baseadc em consultas exatas e casamento exato e constréi
a resposta a uma consulta na base de um critério de similaridade, com a incerteza e
imprecisdo associadas. Neste sentido, outro aspecto bdsico da proposta, apresentado
neste capitulo, é a definicio da medida de similaridade que serd utilizada comeo base do
processamento de consuitas. Esta medida de similaridade incorpora os trés elementos da
proposta mencionados no paragrafo anterior.

48
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4.2 Padraoc como conceito de consulta

Para um especialista em ISR, a principal expectativa sobre um sistema de recuperacio
de imagens por conteGdoe é obter imagens gue contenham padrles visuais e espectrais
similares a regides de imagens j& conhecidas e verificadas no mundo real. Estes padrdes,
baseados fundamentalmente em texiura e cor, representam conceitos ou entidades gue, se
espera, aparecam com padroes mais ou menos similares em outras imagens, por exemplo:
tipos de cultura, tipos de solos, dentre outros. No entanto, como apresentado no capitulo
anterior certos fatores podem produzir diferencas nesses padrdes, guando presentes em
imagens distintas, que complicain a possibilidade de identificd-los como vélidos (similares
ao procurado).

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

4.2.1 Motivacao do padrio: classificacéo

Uma das operagles mais comuns no processamento de ISR é a classificagio [62, 15, 59]
cujo objetivo é particionar os pixels de conjuntos de imagens de acorde com determinadas
caracteristicas. Um algoritmo de classificacdo supervisionado define a priori um conjunto
de classes {C1,Ch, - - -, C, } e junto com elas maltiplas amostras ou exemplos dos objetos
que as compoem

O problema fundamental a ser resolvido em um algoritmo de classificacio € o seguinte:
dado um ebjeto nao conhecido, determinar a qual das classes predefinidas ele pertence ou,
eventualmente, decidir que n@o pertence a nenhuma. Quanto maior o nimere inicial de
amostras em cada classe, mais precisa deve ser a resposta esperada. Ha virios métodos
de classificacfio supervisionada amplamente utilizados em vérias dreas do conhecimento.

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

e Uma fungéo que processa todas as amostras de uma classe e gera uma descrigio da
classe.

e Uma funcdo de processamento do objeto a ser classificado que extrai uma descricéo
de suas propriedades.

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

Os métodos de classificacdo sdc amplamente usados em processamento de ISR de
acordo com o seguinte procedimento:
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1. Determinam conjuntos de pixels em uma ou varias imagens gue representam areas
conhecidas de um mesmo conceito ou entidade (definidas por trabalho de campo,
dados comprovados, etc) agrupados em classes, por exemplo: zona urbana, cultura
de cana de actcar, fonte de dgua, etc.

2. Classificam por meio de uma funcdo de classificagdo os pixels ndo identificados das
imagens em alguma dessas classes.

3. Obtém mapas tematicos onde a classe associada a cada pixel determina a entidade
do mundo real que, espera-se, deve corresponder & localizacio geografica associada
a esse pixel.

4.2.2 Padroes e consultas

Fazendo wma analogia com o problema da classificacdo, o problema da recuperagio de
imagens por contelddoe pode ser entendido como a definicio de vérias entidades que repre-
sentam classes significativas para uma aplicagdo. O objetivo da recuperacdo é "classifi-
car”as diferentes regides das imagens armazenadas no Banco de Dados como pertencentes
" ou nio a uma das classes. O grau de "semelhanca”de uma imagem com objetos de uma
. classe determina quais imagens devem compor ¢ conjunto resposta.
' Como cada classe deve possuir um ntimero significativo de amostras predefinidas, de
maneira andloga podemos considerar que as entidades procuradas no banco de dados
devem estar bem definidas. Cada entidade deve ser representada inicialmente por um
ndmero de amostras bem conhecidas que descrevam as diferentes formas com gue o mesmo
conceito pode aparecer. Esta idéia corresponde ao conceito de padrao considerado neste
trabalho.

Definicao 4.1 (Padrao} Um Padrdo p; ¢ definido como um conjunto de regifes p; =
{rilp;lirelps],- - - rmlps]} de uma ou wdrias imagens que um usudrio associa o wma mesma
entidade.

-

Definicio 4.2 {Consulta por padrbes) Uma consulta por padrdes @ = (P, N) €
definida como uma consulta cujo argumento € um conjunto de padrdes P = {p1,ps,*, Dup}
e um numere mdazimo de imagens N a serem recuperadas e que tenham similaridade com
o conjunto P.

Em outras palavras, a consulta por contetido passa a ser consulta por padrées. Um
padrio corresponde a um conjunto de regides extraidas pelo usudrio de diferentes imagens
por ele conhecidas, que chamamos de Imagens de Consulta. Sio estas imagens que 530
utilizadas pelo usudrio na formulacao inicial da sua consulta.
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A figura 4.1 mostra um diagrama de especificacio de uma consulta pelo usudrio.
Inicialmente, a partir das imagens de consulta no lado esquerdo, o usudrio selecions
diferentes regides obtendo dois padrdes: o padrdc "mais escuro”e o padrio "mais claro”.

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

Imagens de Consulta

Padrio 1

Padrio 2

Consulta

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

Juntamente com a definicio da consulta, é necessdrio definir o resultado esperado. O
sistema deve retornar o conjunto das imagens contendo regides, que segundo sua avaliacic
de similaridade, sejam conjuntamente as mais similares a cada uimn dos padrdes da consulta,
isto €, as imagens com as regides melhor classificadas conjuntamente como pertencentes
45 classes definidas pelos padroes.
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Definicdo 4.3 (Resultado de Consulta) O resultado para ume consulte por padrio
Q@ = (P, N) é uma tripla A, = (J;, Sy, R.) tal que:

Jo={Jy, Jo, -+, Jn} representa o conjunto das N imagens resultantes, ordenado por
grau de similaridade decrescenie.

Sy = {81, 80, -, 8n} representa o conjunio dos valores de similaridade das tmagens
Jr tats que s; > 55, V1 > 5.

R, = {Ry, Rs.---, Ry} representa o conjunto das regides mais similares a cade padrio
em cada tmagem. Cada R; € definido como Ry = {r},r},---, 7}, } onder} & a regido dentro

da tmagem J; considerada pelo sistema como mais similar oo padrdo p; € P. O resultado
fundamental de uma consulta € o conjunito das imagens mais similares J,. No entanto,
este comjunto permite identificar em ceda uma destas vmagens quais as Tegides que 0
sistema selecionou como mais similares o cado padrdo.

4.3 Retroalimentacao como mecanismo de refinamento

Como analisado no capitulo 3, o processo de recuperaciio de imagens por contetido tem
uma natureza imprecisa, refletida nas medidas de similaridade. Esta incerteza estd associ-
ada em grande parte & auséncia de modelos matemdticos universais para modelar a nogéo
humana de similaridade para caracteristicas de contetido {como textura, cor ou forma).
Este aspecto é ainda mais complexo quando tenta-se modelar elementos da seméntica
representada nas imagens. Como conseqgiiéncia, os resultados gerados pelos sistemas de
recuperaGao por conteido possuem, geralmente, imagens fora do escopo procurado. Uma
solucdo a este problema sao os mecanismos de iteracio do processo de consulta gue permi-
tam ao sistema refinar sucessivamente a busca. Propostas neste sentido incluem aborda-
gens do tipo "exploratéria”[69] ou com retroalimentacio (Feedback)[65] como mencionado
no capitulo 3.

Em geral, podemos descrever estes modelos de recuperagao a partir de um processo
iterativo de consuita e aproximacdo. A idéia bdsica ¢ que a resposta a uma consulta
seja utilizada para parametrizar uma proxima consulta, com a intervencdo do usudrio
e a supervisao do sistema. O resultado de uma consulta por refinamento, no banco de
dados, é obtido depois de uma sucessio de consultas {Q, - -, Q,}, onde a consulta Q; é
parametrizada com informacdes do resultado da consulta anterior ¢;.,. Formalmente:

Definicdo 4.4 {Consulta por refinamento) Seja Q@ = {Q1,---,Qm} um conjunto de
consultas por conteido, A= {A+,---,An} 0 conjunio de resultados o tais consultas e P =
{Py,---, Pn} o0 conjunto de pardmetros utilizados. Uma Consulta por refinamento é
uma sucessdo {{(Q1, A1), -, (Qm, Am)} tal que:
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G =Y()

Q = ‘I’{Qz‘mzy Aiwl)

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

A = x(Fy)

onde &y € @ € uma consulie por conterdo cujo resultade € A; € A. O ¢ chamado de
Espago de Consulias ¢ A de Espaco de Resultados. Neste processe F; € P € o parame-
trizagdo deo consulte Q; sendo P chamado de Espaco de Parédmetros.
A consulta Q, € denominada Consulta Inicial e A € chamado de Resultado Final
da Consulta por Refinamento e corresponde a wma resposia aceitduvel pare o usudrio.
T':{QUO} xP — P ¢ a funcdo de parametrizacio, e ¥ {QUBIx A REa
Jungio de Avaliagdo de Consulta. x 1 P — A € a funcéo de Erecucdo da Consulia.

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

LSL%RIO——-—-* Funcdo de Avaliagéo (¥)

Q| Q

Fungdo de Parametrizagao (T)

Resultado da Consulta (A;)
Parametrizacio da Consulta (F})

Funcdo de Execugdo (x)

Figura 4.2: Consulta por Refinamento

O processo comeca pela definigio por parte do usudrio de uma especificacio inicial Q-
do resultado que deseja obter. Sobre esta consulta, é aplicada a fungdo T para gerar a
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parametrizacdo P, a qual é processada pela fungio de execucio de consulta para obter o
primeiro resultado de consulta A4,. A partir deste momento, repete-se um ciclo em que o
usudrio avalia subjetivamente o resultado A4;_; que junto com a consulta anterior (i)
permite gerar ums nova consulta ¢J;.

A funcao T cria uma nova parametrizagdo utilizando os parfmetros da consulta ante-
rior Py junto com a nova consulta ¢;. Esta parametrizacio € processada gerando um
novo resultado A4;. .

A consulta por refinamento se produz com a intervencio do usuario e do sistema.
O refinamento por parte do usuério acontece na avaliacio dos resultados das sucessivas
recuperacées, através da funcio ¥ para gerar uma nova consulta. No caso do sistema, o
refinamento se produz no processc de parametrizagéo.

Em varios destes sistemas a nocio de similaridade é bastante precisa do ponto de
vista humano, Le. diferentes pessoas vio reconhecer com alto grau de concordéncia as
mesmas imagens como similares. Nestes casos a dificuldade maior para o sistema estd
na necessidade de modelar essa similaridade e 0 recurso iterative tenta uma aproximacio
com a resposta ideal. _

No caso de imagens de sensoriamento remoto € maior a discordancia entre especialistas
em relagdo a similaridade, e podem acontecer mais facilmente diferencas entre as respostas
relevantes de especialistas diferentes. Este aspecto pode ser entendide a partir da nogéo
de padrdo introduzida na secdo anterior. Diferentes especialistas podem escolher um
conjunto de amostras diferentes para representar um padrido, mesmo que em todos os
casos estas representem um mesmo conceito do mundo real.

A retroalimentacdo é baseada na funcdo ¥ de avaliagdo da recuperacdo. Na nossa
proposta, esta fungio corresponde 4 confirmacho, por parte do usudrio, das regies de
interesse dentro das imagens resultantes selecionadas pelo sistema. FEstas regites s&o
associadas a padrGes pelo mecanismo de recuperacéo e o usudrio deve avaliar se cada uma
delas é aceitavel ou ndo como exemplo desse padrao.

Como resultado do processo, aquelas regides confirmadas positivamente pelo usuério
sao automaticamente incorporadas como novas amostras na definicdo de cada padréo, isto
é, os padrées sdo redefinidos. Esta redefinicdo implica em que na nova iteragdo a consulta
possa ser realizada com par&metros reajustados para cada um dos diferentes padroes. A
expectativa é que cada iteragdo produza resultados mais precisos e recupere regioes que
aproximem mais da percepc¢io do usudrio sobre os padroes.

Na realidade, este processo niop apenas exige refinamento por parte do sistema, mas
também refinzmento da nogao de similaridade dos padrSes por parte dos usudrios. Cada
especialista possul sua propria noglo de similaridade para cada padrio e o registro per-
manente destas definigbes deve ser realizado para futuras consultas.

Este processo ¢ ilustrado na figura 4.3. Cada resultado € um conjunto de imagens com
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regides contendo padrfes (figura 4.3(a)). O usudrio confirma/rejeita estas regides (figura
4.3(b}) e o mecanisme de retroalimentacdo refina o conjunto de regides do padrio {(figura
4.3{c})), que é ntilizado como entrada na consulta seguinte,

Redefiniggo dos padrbes
{Nova Consulta)

. ©
Resultado da Avaliacio do

Consulta USGATIO
(2 )

Figura 4.3: Processo de Retroalimentago. {a) Resultado da consulta: cada imagem com
a regido mais similar associada a cada padrdo. (b} O usudrio confirma as associagdes
regido-padréo que ele considera relevantes. (¢} As regides confirmadas pelo usudrio sio
incorporadas & redefinicao dos padroes.

4.4 Mhultiplos modelos de representacao do conteiido

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

Por estas razfes, propomos o uso simultdneo de varios modelos matemadticos. A in-
tencdo com o uso de varios modelos € permitir ac sistema avaliar o casamento entre a
similaridade associada ao modelo e a nocio de similaridade do usudrio. O sistema pode
entdo considerar mais confidvel a resposta de um modelo para um determinado padrao
e um determinado usuério. Como metafora, poderiamos considerar que os modelos " co-
operam”e competem para se adaptar & nogdo de similaridade de um usuério para um
determinado padrao. Os modelos escolhidos devem ser preferencialmente simples e de
baixo custo computacional.

Exemplos de modelos simples para textura sdo os modelos de Tamura [87] ¢ a Trans-
formada Wavelet[46, 11]. Para Cor, um modelo de representacio simples é o uso de
histograma [84, 85].

4.4.1 Definicao de um modelo de representagao de contetido

Os modelos matematicos sdo usados para extrair informagdo que caracteriza o contetddo
associado & negdo de disténcia conduzindo implicitamente uma nogao de similaridade.

Nossa proposta introduz ¢ conceito de Modelo de Representacido de Conteido (MR).
Fste conceito descreve a maneira como os modelos matematicos sdo utilizados. Como
nosso modelo baseia-se na idéia de padréo, motivada pelo processo de classificagdo, exi-
gimos que um modelo matematico inclua funges equivalentes aquelas descritas na segéo
4.2.1 como parte do processo de classificagdo.

Definicao 4.5 (Modelo de Representacio de Conteddo (MR)) Um Modelo de Re
presentacdo R =< E,T,s > corresponde a um modelo matemdtico sobre o gual sdGo defi-
nidas as fungdes:

e Uma fungao ¥ de extraglo de caracteristicas: Esta funcdo gera um vefor
caracteristico V;, onde V, = E(r[J]) ou V. = E{(J). Esta funcdo existe de maneira
natural em todo modelc matemético que tenta modelar alguma caracteristica de
contetido de imagens.

Por exernplo, no caso do Modelo de Histograma a fungao E corresponde ao algoritmo
de construcdo do histograma e o resultado é o vetor representando os diferentes
“bins” de distribuigdo de cores da imagem.

e Uma funcdo T de parametrizacio ou definicio de classe: Esta funcdo pro-
cessa um conjunto de regiGes associadas a um mesmo padréo p; e gera um descritor
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desse padrdo. este descritor geralmente aparece na foria de um vetor de parame-
frizacGo Vp que caracteriza ou sintetiza um contelddo comum a todas essas regides:
Vo = T(rlps] relpsl, -~ - rmls])

No exemplo de Histograma a funcao de parametrizacdo pode ser o célculo do histo-
grama cuja distdncia média a todos histogramas dos diferentes segmentos processa~
‘dos é menor. Este vetor sintetiza a informacao de cor das diferentes regides.

e Uma funcao s de disténcia : Esta fungfo estima a similaridade entre um
vetor caracteristico V, e um vetor de parametrizagdo V,. Esta funcdo gera um
valor no intervalo [0,1] que estima a similaridade entre o contetdo representado
por ambos vetores, isto é, s(V,,V,} € [0,1]. O valor da funclio de distincia deve
estar no intervalo {0, 1] para garantir uma equalizacio dos valores de similaridade.
Esta equalizacdo garante gue os valores de similaridade dos diferentes MR selam
comparavels, isto €. tenham aproximadamente o mesmo intervalo de valores. Em
geral, esta fungao estéd associada a uma métrica.

- No exemplo de histograma, a métrica Euclidiana pode ser utilizada como funcdo de
distancia. _

442 Normalizacao das fungoes de distancia

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

s(V Vy) = 7(d(Va, 13)) (4.2)

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

Existe um outro aspecto onde a normalizacdo pode ser necessdria. Vetores carac-
teristicos sdo definidos sobre espagos multi-dimensionais e a distribuicdo de valores em
cada uma de estas dimensOes pode ser totalmente distinta. Se aplicadas métricas sobre
estes vetores, a influénceia de cada dimensdc no valor de distancia final pede ser diferente.
Uma maneira de aliviar esta situacéo é aplicar funcées de normalizacio em cada dimenséo
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para distribuir seus possiveis valores no intervalo [0,1]. Esta transformacio garante que
cada dimensdo influencie da mesma maneira ¢ resultado de disténcia final.
Viérias propostas de fungbes de normalizaciio podem ser encontradas na literatura [2].

4.4.3 Modelos de Representacao combinados com os padroes e
retroalimentacio

A introducfo dos modelos de representacdo permite completar a definicdo de retroali-
mentagio.

O sistema necessita processar ¢s padroes considerando os diferentes MR. De fato, para
cada modelo F; a fung@o de parametrizacfo 7; é aplicada sobre cada padrao, obtendo-se
diferentes vetores de parametrizacdo que caracterizam este padrao.

A figura 4.4 mostra a especificacio da consulta pelo usudrio selecionando as diferentes
regies, envolvendo dois padrfes. A seguir, as fungles de parametrizacao dos diferen-
tes MR sfo aplicadas, gerando-se os vetores de parametrizacio. Na figura, cada elipse
corresponde & um padrdo. Em (b) cada "versio”da elipse corresponde a um vetor de
parametrizagdo para um MR diferente do mesmo padrfo. Assim. por exemplo, a elipse
mais escura corresponde a aplicacio do MR 1 obtendo-se da aplicacio de 77 para o padrao
1 {superior) e 2 (inferior). '

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

Pe = [Felpi], Pelpa], - - Pelprpl] (4.3)
onde Pg[p;] representa o conjunto dos diferentes vetores de parametrizagdo para o padrio
by

Pelpsl = {VR:[j], VRs[j}, - -, VRar [J1} (4.4)
Cada V B;[j] corresponde ao vetor de parametrizacdo para o padrao p; no modelo R;, ou
seja, VRi[j] = Ti(py).

A retroalimentagéo refina os padroes, isto implica que as funcbes de parametrizagao
T; dos diferentes MR devem ser novamente aplicadas em cada iteracdo sobre as defini¢les
dos padroes.

Este processo ¢é ilustrado na figura 4.5. O resultado de uma consulta é um conjunto de
imagens com regiGes contendo padrdes (figura 4.5(a)). O usudrio confirma/rejeita estas
regides (figura 4.5(b)} e o mecanismo de retroalimentacdo refina o conjunto de regides
do padrdo (figura 4.5(c}), que é utilizado como entrada na seguinte consulta a partir da
aplicacdo das fungoes de parametrizacéao.
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Fungbes de
Parametrizacio

Consulta processada para
as milliplas representagtes

Consula

{a) {&}

Figura 4.4: Definicdo de uma consulta. {a) Cada elipse corresponde a um padrio, criado
a partir de amostras de diferentes imagens de consulta. (b) Cada padric € processado
para se obter seus diferentes vetores de parametrizagaoc.

O processo de retroalimentagao deve permitir a0 sistema avaliar o casamento de cada
MR com o conceito de similaridade definida pelo usuario, ou seja, a relevancia de cada MR
para aquela consulta e usudrio. A cada iteragdo, o sistema deve atribuir malor relevancia
aos valores de similaridade associados aos MR considerados mais significativos.

4.5 Insercac das imagens no Banco de Dados

A secdo 4.2.2 definiu o padrao, constituido por um conjunto de regides, como elemento
basico de uma consuita. Por outro lade, o resultado esperado em uma consulta inclui as
regiGes similares a esses padroOes. Estes elementos apontam & necessidade de inserir no
banco de dados as regides que compdem cada uma das imagens.

A proposta baseia-se no seguinte procedimento de insergdo. Quando uma imagem
J éincorporada ao Banco de Imagens, inicialmente é segmentada em N(J) regides ho-
mogéneas {r1{J],72[J], -+, 7yn[J]} segundo a cor e textura. A seguir, cada regido seg-
mentada 7 [J] € processada utilizando cada uma das funcdes de extragio de caracteristicas
E; definidas para os diferentes MR. Como resultado, para cada regifo r;[J] é obtido um
conjunto de vetores {ri[J],72[J], - -, 7¥[J1} onde ri[J] = E;(re[J])} descreve o conteiido
da regido ri[J] segundo o MR F;. Para cada MR é criada uma estrutura onde sdo ar-
mazenados os vetores caracteristicos gerados por essa representacao para cada uma das
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Redefiniplo dos Nova Consulta
padroes

&) )

Resultado de Avaliscio
Consulta o usuinio

fay 2]

Figura 4.5: Processo de Retroalimentacio. (2) Resultado da consulta: cada imagem
tem uma regiao associada a cada padrio. {b) O usudrio confirma as regites associadas
aos padrdes que ele considera similares. (c) As regides selecionadas pelo usudrio sio
incorporadas & defini¢io dos padrdes. (d) Sao processados os "novos ” padrdes segundo as
fungdes de parametrizacio dos mdltiplos MR.
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regites de todas as imagens do Banco de Dados.

A figura 4.6 mostra este processo de segmentacdo e processamento. Us MR diferentes
sao ilustrados como retdngulos, que correspondem &s vérias representactes de uma mesma
imagem e suas regioes.

Funcies
Caracterfsticas

{a} {bY

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

4.6 Funcao de Similaridade

Um aspecto fundamental no processamento de uma consulta é a definicdo do critéric de
similaridade que serd utilizado. Este critério deve considerar tanto as multiplas repre-
sentacdes como as definicdes de mraltiplos padrées.

A similaridade de uma imagem J do banco de dados com a descrigio de conteido
especificada pela consulta F; pode ser entendida como o resultado da aplicagao de uma
fungdo Sg{Pc, J) que devolve um valor de similaridade no intervalo [0, 1].

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

Para definir este valor de similaridade, é necessdrio estabelecer uma relacdo entre
os padroes e a imagem. Esta relagdo deve considerar que cada padrao € descrito por
vérias representagoes e que cada imagem é definida por regides segmentadas, representadas
igualmente por multiplas representagdes.

A figura 4.7 mostra os diferentes aspectos que a funcio 5 g deve considerar para o
calculo da similaridade de uma imagem dada com uma consulta definida pelo usuério: os
miltiplos padroes, as diferentes formas de representacao e o conjunte de regides associadas
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a cada imagem. Cada tonalidade de cinza, na figura, corresponde a2 um MR e cada grupo
de elipses corresponde a uma descricdo de padrio. Neste caso a consulta consiste de dois
padries.

Consulta Imagem no banco de dados

Consulta Processada para miltiplas representacBes

Figura 4.7: Modelo de similaridade: O célculo da similaridade depende da relagao en-
tre os diferentes padrbes em multiplas representagdes {grupos de elipses) e os segmentos
das imagens (regides delimitadas dentro das imagens) também nas suas miltiplas repre-
sentacoes.

(O cdleulo do valor de similaridade S¢ de uma imagem do banco de dados em relagao
aos padres de uma consulta pode ser entendido como um processo hierdrquico em vérios
niveis, como ilustrado na figura 4.8. Este processo define uma drvore de similaridade
cujos nods devem ser avaliados para o obter o resultado final de similaridade. No préximo
capitulo sera apresentada uma proposta de algoritmo de cdlculo que reduz a complexidade
deste cilculo.

O processe de cilculo da similaridade € dividido em duas etapas:

1. Similaridade Intra-Podrdo (Sp): Esta funcdo determina a similaridade entre uma
imagem ./ do Banco de Dados e um padréo p; descrito na consulta Pgp como Pe[p,].
Esta funcdo considera em sua definicdo as diferentes regides da imagem e os dife-
rentes MR.



4.6. Funcao de Similaridade 63

2. Similaridede Global (Sg): A fungio Sg combina todos os valores de similaridade
Intra-Padrio em um tGnico valor de similaridade global associado a toda a imagem.

As secOes seguintes apresentam estas duas etapas detalhadamente.

SIMILARIDADE GLOBAL

SIMILARIDADE
WIRAPADRAC

FUNCOES

|

AN g 7 E CARACTERISTICAS
5
|

Figura 4.8: Arvore de cédlculo de similaridade: Diferentes niveis no célculo da similaridade
de uma imagem com padroes de consulta. O célculo € feito de maneira ascendente (bottom-

up)

4.6.1 Funcao de Similaridade Global

A funcéo de Similaridade Global determina o valor final de similaridade entre uma des-
crigdo de consulta Po e uma imagem J.

Formalmente, a funcdo Sg é definida como Sg: P x J — [0,1] sendo J o conjunto
das imagens no Banco de Dados e P o Espaco de Pardmetros definido na segio 4.3.

Este valor final de similaridade (global} combina as similaridades intra-padrio Sp
de cada um dos padrdes da consulta com a imagem, como apresentado na figura 4.8,
Motivados pela abordagem apresentada por Fagin em [17] este cdlculo é entendido como
uma funcio Mg que combina em um Unico valor final os valores de similaridade intra-
padrao:
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S¢(Po, J) = Mg(Sp (Pelpi], Ty - -, Sp(Polpi), J), - Sg?(?cg?np,f)) (4.5)

Na figura 4.8, a avaliacio de cada similaridade intra-padrao Sp(Fglp,], J) representa
o relacionamento entre o padréo p;, descrito por um conjunto de elipses, com a imagem
descrita pelas diferentes representactes e regides.

A funcdo Mg adotada neste trabalho serd apresentada na segdo 4.7.1.

4.6.2 Funcado de Similaridade Intra-Padrao

A funcdo Sp determina a similaridade de um padrc com a imagem. Esta similaridade
pode ser definida igualmente por uma fungio Mp que combina em um tGnico valor as si-
milaridades entre as diferentes representacdes de um padrioc e as diferentes representaces
e regides associadas a uma imagem.

Formalmente, & funcdo Sp é definida come Sp : P x J — [0,1], sendo sendo J
o conjunto das imagens no Banco de Dados e P o Espago de Parimetros de um MR
especifico.

Sp(Pelpsl, J) = MP( si(rilJL, VRG], - - silrin ] V R,

SQ(T%[‘J]S VR?UD? Tty SQ(T?V(J)[J]D VbR?bD? (46)

S T2l V Rl e 5 171, V Rl

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

ri [J] corresponde ac i-ésimo vetor caracteristico da regido 7, da imagem J, isto
é, a descrigdo do conteido da regido segundo o MR R;. Estes vetores sdo gerados e
armazenados no momento da insergde da imagem J no banco de dados, como descrito na
secao 4.5.

A funcdo Mp adotada neste trabalho serd apresentada na se¢do 4.7.2.

Note-se que V E;[j] corresponde ao vetor de parametrizacio do padrdo p; segundo
o MR R;. Este outro nivel de calculo pode ser considerado como uma sub-arvore que
representa a integracio de todas as possiveis combinactes de regides da imagem e de
representacbes, como apresentado na figura 4.8.

A determinacéo da similaridade entre um padrao e as regites da imagem, descrita na
figura 4.7, foi incorporada & arvore, agora considerando vérios padroes.

O nivel de cdlculo inicial da fungdo de similaridade estd na avaliagdo de s;(r%,[J], VR;[j])
gue determina o valor de similaridade da regifio r,, da imagem J com o padro p; segundo
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o MR R,;. Note-se que s; corresponde & fungio de disténcia de F; como definido na secéo
4.4.1

A avaliagdo de 5,(r2, 11, VR,[j1) pode ser entendida como uma fungdo de classificacio
que estima o grau de pertinéncia do vetor 73,[J] & classe descrita pelo vetor de parame-
trizagio V B;[j], para o modelo B;.

Dz andlise anterior, infere-se que 0 cdlculo da similaridade de uma imagem implica
em uma procura em toda uma arvore de diferentes padroes, representacoes e segmentos
como apresentado na figura 4.8. Como veremos no capitulo 5, o cdlculo pode ser reduzido

a partir da poda de sub-arvores desta arvore.

4.7 Modelo de similaridade e retroalimentacac ado-
tados

As fungdbes Mg e Myp estabelecem, na realidade, condicdes sobre as similaridades intra-
padrio e functes de distincia, respectivamente. Um abordagem natural seria descrever
estas condicoes como predicados No entanto, a logica booleana nio pode ser utilizada
para expressar estes predicados, dado que o valor de similaridade nfo € booleano, mas
um numero real. Portanto, outros modelos sdo necessarios.

Como metéfora para a compreensdo de proposta para estas funcoes, considera-se a
existéncia de um conjunto de n "juizes”ou votantes {Vi,---, V,,} que realizam uma apre-
ciacdo sobre algum aspecto e uma tupla X em um banco de dados. NAo necessariamente
todos os juizes julgam o mesmo aspecto. Posteriormente, todos estas avaliacdes sdo inte-
gradas ern um valor final de acordo com um determinado critéric ou funcdo. Exemplos
tipicos desta abordagem sfo os sistemas de avaliagdo em esportes como gindstica ou salto
ornamental. Fagin em [20] define o conceito de funcdo de pontuacdo (Scoring func-
tion) para denominar este tipo de fungdo. Uma funcao de pontuacdo flr:, z9,---,2,)
calcula um resultado final associado a uma tupla X como integragio dos valores {;} que
sao as avaliagdes dos respectivos {V;}.

Este modelo pode ser adaptado ao nosso problema considerando Mg e Mp como
fungoes de pontuacdo. No caso, uma tupla corresponderia a uma imagem.

Para a funcao de similaridade intra-padrio , cada z; pode ser interpretado como a
avaliacdo da similaridade da imagem comn um padrio segundo a "visdo” de um determinado
MR. Cada MR pode ser interpretadc como um 7juiz” diferente. A funcio Mp combina
todos estes resultados em uma pontuacao final para esse padrio.

No caso da funcéo de similaridade global, cada z; pode ser interpretado como a ava-
Hacao da similaridade desta imagem com um padrio. A fungio de pontuacao Mg combina
estes resultados em uma pontuacdo final para a imagem. Neste caso estariamos interpre-
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tando a avalia¢do de cada padrio como sendo realizada por um " juiz” diferente.

O conceito de funcdo de pontuagio ¢ suficientemente geral para considerar sua uti-
lizacdo em vérios modelos de avaliacido numéricos, em particular légica fuzzy. No modele
de logica fuzzy, um predicado corresponde a uma expressio que combina varios operado-
res fuzzy e cujo resultado € um valor entre 0 e 1 que define o grau de pertinéncia de um
elemento a um conjunto, isto é, um grau de verdade. No casoc de uma tupla X em um
banco de dados, uma formula em 16gica fuzzy pode ser transformada em uma funcio de
pontuacdo que devolve um valor fuzzy para essa tupla.

4.7.1 Funcao de Similaridade Global adotada

A funcio de pontuacdo My estabelece a integragdo dos valores das similaridades intra-
padrio. Se analisado do ponto de vista da 1égica booleana, a forma mais natural desta
integracdo seria uma conjuncgdo, isto 8, exigir que a imagem satisfaca simultaneamente 5
condigao de similaridade para todos os padroes. O operador de conjuncio fuzzy é definido
como ¢ minimo entre todos os termos da conjuncgao. Em nossc caso, corresponderia ao
valor minimo entre todas as similaridades intra-padréo, isto é,

iwg( SP(PC{PEL J) T Sp(PC[pj]1 J): Tt SP(PC[pnP]v.J)>

= Sp(Polml, J)---, A Sp(Pelpil T) -+, A Sp(Pelps), J) (4.7)
= mini<<np{ SP(Pelps], J)}

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

Sg9(Pe, 7y = I (Sp(Pclps, 7)) (4.8)

1<i<np

4.7.2 Funcao de similaridade Intra-Padrac adotada

No caso da Similaridade Intra-Padrao vdrias abordagens podem ser utilizadas para definir
Mp, combinando as diferentes similaridades envolvidas. No entanto, continuando com
a analogia com a ldgica booleana, a forma natural a adotar seria uma disjuncio, isto é,
considerar que é suficiente que uma regido da imagem em qualquer uma das representacdes
seja similar para considerar a imagem similar. Trasladado & I6gica fuzzy adotada, seria
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aplicado o operador de disjungio fuzzy que € definido como o méximo entre todos os
valores & (rilI], V R;[4]}, isto &,

M‘g}( si(ri[J, VR, - <?“z\rJ)§. 3 VRl 3:}
S( [f VR’; ]}

ST T V B l1)s - 50r (i[9 V R 1] )

, . (4.9
(AL VRN -V oslrk U1, VR )
so(ril T VRV - -V sa (X [ 7] V Reld))

Sar (TIT[TL VR TV -V s (P L] V R [4])

= maxXigcarice<n(1si(rklL VRG] }
Considerando a andlise de cada imagem comoe uma funcgéo independente, podemos
redefinir esta equacdo da seguinte forma:

Mp (Simfml(VRl{']qJ) ., SimImg(V Rulj], J)

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

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

SimIm{(VR[j, J) = max {s(ri]7},VR[j])} (4.11)

1<k<N ()

4.7.3 Inclusao de pesos na similaridade

Como apresentado anteriormente, o processo de retroalimentagio deve provocar modi-
ficagOes no cdlculo das similaridades em cada iteracéo.

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

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

Abordagem de Fagin A extensfo de uma fungdo de pontuacgdo para incluir pesos
pode ser vista como a associagio de pesos a cada termo, na expressio original da funcéo.
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Em outras palavras, dada uma fungao de pontuaciio f(z1, T2, - -+, ZTn), & inclusdo de pesos
61,6>,-- -, 6, é realizada como fig, 5,6, (21,2, -+, Tn = [{6121, 0272, -, Oz} Como
condig@o adicional é razodvel exigir que 3, 6; = 1.

No entanto, esta extensao néo garante certas propriedades desejdveis na fungéo resul-
tante. Por exemplo, considerando a funcio de pontuacao min, a funclo estendida segundo
o raciocinio anterior ficaria:

min (3613.’5'2,“’337& = méﬂ(ﬁgﬁhggzg,“ ",énfﬂn) {412)
{51 132 7"‘£ﬂ}
Seja, por  exemplo, a  existéncia de dois  termos na  funcio

ming, o, (21, 22) = min(fiz,,02,). Consideremos entdo o comportamento da funcdo em
relagao ao peso 6. Quando seu valor é 0, o resultado final da fun¢io ming (21, 22) = 7;.
Por outro lado, quando o valor de 8, é 1, o resultado seria miny g(z1, 22) = 75. Finalmente
no caso em que o valor dos dois pesos € o mesmo (1/2) é razodvel considerar que os pesos
nao tenham nenhum impacto, e portanto, a fungio com peso deve corportar-se como a
funcio original, isto é min% 1 (@1, 29) = min{xy, z3) mas neste caso nio se garante esta
propriedade pois ¢ resultado obtido € %mz’n(xl,xg)

Outro problema surge em outras valoracoes dos pesos, onde nem sempre € possivel um
comportamento continuo da funcdo, isto €, com uma pequena variagao do peso acontecem
saltos no seu resultado. 4

Considerando esta situagio, Fagin propde em [20] um método para transformar uma
funcio de pontuacdo sem pesos em uma funcao com pesos { Weighted Scoring Function).
Este método baseia-se nas seguintes definigoes e teorema.

o Dizemos que uma fun¢do de pontuagido com pesos fug,s,..0,) € boseade em uma
funcédo de pontuacgio sem pesos [ se f(%:,__z‘ls}(.’fl;i'g, e Tp) = flTy Te, e, Ty ).
¢ Dizemos que ums funcie de pontuagdo com pesos fig 4,,.4,) € compativel se
f{el,sg,-n,en.h],ﬁ}(%: Zg,-- :xn) = f(91,32,---,9n..,1)(xl¢$2: T :xn—-l)
Teorema 4.1 {(Funcao de Pontuacio com pesos(Fagin) [20]) Para teda funcio de
pontuacde sem pesos f existe uma fungdo de pontuacdo com pesos fio, g,.-.6,), compativel,

baseada em f e continua em (61,84, --,8,). Sel = {1,2,---,n} ¢ X e © sio indices
sobre I tais que §1 > 6y, > ---, > 8, entido a funcao de pontuacdo com pesos tem o forma:

fo(X) = (61— 8) - flz)+

2-{02— ) - flar,z2)+ |
3- (93 - 94) - f($1?$2,$3)+ (413)
A

n O - flar, o -, Tn)
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Este teorema permite transformar facilmente uma fungfo de pontuagio sem pesos em
uma equivalente com pesos.

Aplicacdo da abordagem aoc contexto da tese

Consideremos que ©; = {6;,6%,---,67")} corresponda ao conjunto de pesos para os dife-
rentes MR em relagio ao padrio p,.

Avplicando ¢ teorema 4.1, a Similaridade Intra-Padrio Sp apresentada em 4.7.2 pode
ser transformada em:

Spe, (Poips, J) = ,M"p@j< SimIm (V R, 7),
SZ??’EE??’ZQ(VRQL}’} J),

Sim I (V R 1], J)}

(4.14)
(59;-”_ — 932) . Simfml{VRl[j], AES

& (9? - @?) . m@xistg{SﬁmImi(VRZb] j)}-i-

PR +

nr - 877 - maz) cicne{ StmIm; (V R[], )}

onde 9;- representa o peso que tem a representacao f; para o padrao p;.

Note-se que cada peso estd associado a um termo gque corresponde ao maior valor
de similaridade dentre todas as regides da imagem segundo a representagdo, isto é, nao
estamos associando pesos & similaridade de cada regido da imagem mas aos diferentes
MR.

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

4.7.4 Mecanismo de Retroalimentagao

O mecanismo de retroalimentacao origina-se da avaliagdo pelo usudric das regides as-
sociadas a cada padrdo nas imagens resultantes da consulta. Esta avaliacdo modifica
pardmetros associados a maneira em que os MR e os padroes intervém na fungdo de
similaridade.

Estes parametros sao de dois tipos:

s (s pesos assoctados a cada padrao e ceda forma de representagdo (ﬁ;} O sistema
deve determinar automaticamente a relevincia que cada forma de representacao tem
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para o célculo da Similaridade Intra-Padrao de cada um dos padrdes. A forma com
que 0s pesos intervém nesta similaridade jé foi abordada anteriormente.

s Os vetores de parameirizagdo V R;j]. Pera cada padréo e cada forma de repre-
sentaggo € gerado um vetor de porameirizagio V R;[j]. Cada iteragio do processo
de consulta implica na redefinicdo do conjunto de regides que descreve wm padréo
e portanto, na redefinicdo destes wetores. Estes vetores participam na definicac
funcéo de stmilaridede oiravés da evaliagdo das fungdes de distdéncia de cada MR
s;{ri [J], VR;[j]). Os valores da avaliacio destas fun¢des em cada iteragio sdo dife-
rentes e modificam o resultado final da funcio de similaridade.

Com a mudanca destes par8metros, a funcao de similaridade é redefinida em cada
iteracio permitindo o processc de refinamento da consulta. O calculo dos vetores de
parametrizagdo em cada iteracfo ¢ resultado da definic@o de das fungOes de parametrizacéo
7, de cada modelo F;. No entanto, no caso dos pesos é necessario um critéric para seu
céleulo. A secdo seguinte apresenta detalhadamente com este calculo é realizado.

4.7.5 Calculo dos pesos

O processo de calculo dos pesos 6} tem como objetivo fundamental dar maior relevancia
aqueles MR que melhor representem a nocao de similaridade do usuério responsavel pela
consulta. Por esta razao, deve ser estabelecida uma relacao entre as melhores regides para
um MR, segundo um padrdo, e as melhores regides para um usudrio, segundo este mesmo
padrio. A partir desta relaciio, deve ser definido o peso 9} do MR R; para o padréo p;.

Como se pode deduzir da expressido de similaridade intra-padréo (Equacdo 4.14), as
N melhores regi0es para cada MR R;, em cada padrdo p;, s&o aquelas com maior valor de
similaridade s;(r,[J], VR;[j]). No entanto, estas regides nio necessariamente sdo as que
tém o maior valor de similaridade intra-padrao. Isto quer dizer que as melhores regides
para cada MR nao tém de ser necessariamente aquelas escolhidas pelo sistema na resposta
a uma consulta.

Definamos os seguintes conjuntos:

e Seja RMj o conjunto das N regides de maior similaridade para o MR R; para o
padrdo p;, isto é, as de maior valor de s;(r2,[J], VR [7]).

® Seja RS; o conjunto das N regides de maior valor de Spe,{Pelp;|, /) e portanto na
resposta do sistema considerando ¢ padréao p; isoladamente.

e Seja RU; o conjunto das regides de maior similaridade com o padrao p; selecionadas
pelo usuario.



4.7. Modelo de similaridade e retroalimentacio adotados 71

s Seia M; = RM; M RS; o conjunto das regides de maior similaridade para o MR R; ¢
o padrdo p; que também pertencem a0 conjunto de maior similaridade intra-padrao
para p;, isto é, aquelas imagens incluidas na resposta do sistema para o padréo p;
gue estdo no conjunto das mais similares para o MR K.

A partir destes conjuntos, podemos estabelecer uma medida da relevincia de um
determinado M K no conjunto das regides de maior similaridade intra-padrao para um p;
determinado. Para isto é definido o conceito de compatibilidade do sistema.

Definigdo 4.6 {Compatibilidade do sistema) Denominamos compatibilidade do
sistema com o MR R, para o padrio p; o seguinte relagdo:

i
M j[

]\f?’
isto €, o proporedo entre o numero de regides de maior stmileridade para o MHA R; gue

formam purte do conjunio do resuliado para p; (M. j ) em relacdo ao nimero total de regides
desse resultado (RS;) que sempre é N.

CS; = (4.15)

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

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

O fato gue C’Sj pode ter valores menores que 1 impde uma restricio ao confronto
deste MR com o usuério. O usuédrio confirma apenas aquelas regides que o sistema lhe
apresentou e a partir dessa confirmacio devem ser redefinidos os pesos para cada MR. No
pior dos casos, quando C S} = 0, o usudrio ndo tem como avaliar a relevancia do MR £;
pois a selecao da similaridade intra-padrdo nao the oferece regides gue permitam realizar
esta avaliacao.

Esta situagéo define uma primeira premissa na proposta de pesos: um MR deve ser
avaliado em relacdo & confirmacao pelo usudric das imagens por ele escolhidas , sem
prejuizo de ter sido mencs favorecido pela fungdo de similaridade intra-padrao.

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

Definigao 4.7 {Compatibilidade do usuédrio) Denominames de compatibilidade do
usudrio com o MR R, para ¢ padrao p; a seguinte relagdo:

|RU; N\ RM|

C{/}z iﬁ,{;;

(4.16)
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isto €, a proporeds entre o numero de regides confirmadas pelo usudrio para o padrio py,
dentre o conjunto das mats stmilares segundo o ME R; para o padrao p;, em relagdo ao
numere total de regides selecionadas pelo MR R; gue o usudrio esti em condigbes de
avaliar, isic € gue fazem parte da resposta do sistema.

CU? pode assumir valores discretos no conjunto {0, b, 2, -+, 1}

» Thae] TR

Fazendo a mesma anélise que no caso anterior, um Vajiiori }j]indica que o uSuaric con-
firmou todas as regides selecionadas pelo MR R; fazendo parte da resposta. Por outro
iado, um valor § indica que o usuédrio nic confirmou nenhuma das regides de RM’; na
resposta. O valor de CU; ¢ um indicador quantitativo do grau de relevincia do MR R,
nas confirmagbes realizadas pelo usuério.

Quando o conjunto M;f é vazio, entdo a resposta do sistema para o padrdc p; nio
contem nenhuma das imagem incluidas no conjunio das mais similares segundo o MR R,
Neste caso a compatibilidade do usugrio € indefinida.

Partindo da definicio destas compatibilidades a relacio:

T: = ¢y
U O
define um eritério de quando e quanto aumentar ou diminuir cada peso. . -

Note-se que teoricamente 77 pode assumir valores no conjunto discreto dado por
{0, ;i,—, 7%— -+, 1,2,---, N}, sendo N 0 nlimero de imagens requisitadas na consulta.

A condigao T; > 1 indica que a compatibilidade do usudrio com o MR é maior que a
compatibilidade do sistema com o mesmo MR. Esta condicio representa urn critério para
que na préxima iteracdo a funcdo de similaridade intra-padrio considere um aumento na
relevincia desse MR.

No caso contrario, a condicdo T; < 1 indica que a compatibilidade com o sistema é
maior que a compatibilidade com o usudrio e, portanto, ¢ uma medida de que na préxima
iteracac a fungdo de similaridade intra-padrio deve diminuir a releviancia desse MR. O

(4.17)

Caso em que T; = 1 indica que a relevancia para o sistema e para 0 usuério é a mesma e,
portanto, 0 peso estd correto.

O préprio valor de T; & uma boa medida da magnitude em que o peso deve ser alterado.
O valor de T;' , além de indicar que o peso deve aumentar ou diminuir, indica em que
magnitude o usudrio considera esse MR melhor ou pior do que o sistema considera e,
portanto, em que proporgac o valor do peso deve ser alterado.O mailor aumento do peso
T? acontece quando 7} = N e o menor quando T} =0

Finalmente, como mencicnado, a compatibilidade do usuério (equagio 4.16) pode ser
indefinida implicando também a indefinicdo da equacédo de T; Como foi analisado ante-
riormente, esta situacfo corresponde ao caso em que a resposta da funcao de similaridade
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intra-padrdo ndo inclui nenhuma das regides da resposta do MR R;. Este aspecto obvi-
amente deve ser considerado. Nossa proposta, neste caso, é considerar que T; = 1, isto
¢, como nesta iteragdo nao existe critério para avaliar o MR F;, entéo ele ndo deve sofrer
nenhuma alteragdo na sua relevincia.

A partir da definicéo de 2’; uma primeira forma de definir os pesos pode ser a nor-
malizacdo de cada 77 em relagdo & soma de todos eles, isto é,

o=
T YT
Desta maneira ¢ peso 9; de cada MR ¢ estabelecido de acordo com a proporgao do valor
do seu T:f associado em relagéio ao resto dos MR. No entanto, esta forma de definigdo dos
pesos nao considera o valor destes na iteragao anterior, isto é, o histérico dos pesos. Desta
maneirs, este critério estaria considerando unicamente o resultado da Ultima iteracio.
Um dos pressuposteos do nosso trabalho € considerar uma consulta como um processo
de aproximac&o sucessiva do resultado esperado pelo usuario. A partir deste pressuposto,
definimos uma segunda premissa: 0s novos pesos devem ser calculados a partir da corregdo
dos pesos anteriores, isto é, a histéria acumulada nos pesos até a iteragdo anterior deve
ser considerada no nove calculo.
Para garantir esta premissa, definimos:

(4.18)

&G=6+1; -6 (4.19)
em que éj- representa o valor do peso 9;1 corrigido com o valor de T;, mas proporcionalmente
a0 seu proprio valor.

Como passo final, realizamos a normalizacao dos valores de é'j para obter 0s pesos 6;
para uma nova iteracdo:

5%
6 ""z%“
7
Esta abordagem garante uma correcao gradual dos pesos, permitindo, porém, uma
correcdo significativa no caso de um valor de T; muito relevante, em relacao ao resto dos
MR.

(4.20)

4.8 Parametros de precisao do modelo

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

UNIiCAaMP
BIBLIOTECA CENTRAL
SECAD CIRCULANTE
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s Faolta de um critério de finalizagdo da consulia:

O processo de consulta por refinamento propostc deve considersr dois cendrios
possiveis de conclusdo: (1} o resultado obtido pelo usudrio estd de acordo com
suas expectativas e ele finaliza a consulta; (2} o resultado obtido pelo usudric é
insatisfatério e o usudrio desiste de refind-lo. Em ambos o8 casos, existe a possi-
bilidade de gque préximas iteracbes consigam devolver um resultado mais preciso.
No entanto, o usudrio nao tem um critério para decidir se deve continuar ou nfo ¢
processo de consulta.

e Usudrios inconsisientes:

A definicdo de um padrio é totalmente dependente do usudrio, tanto na sua definicio
inicial como no seu refinamento ao longo do processo de consulta. Um usuério que
nao mantém coeréncia na selegdo de regiGes pertencentes a um padrio induz o
sisterna a respostas imprecisas.

e Modelos de Representacdo tnadeguados:

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

Estes fatores, que afetam o resultado de uma consulta, ndo sdo possiveis de ser evi-
tados, sobretudo se consideramos que 0s deis primeiros casos dependem totalmente de
decisoes subjetivas. No entanto, ¢ possivel para o sistema estabelecer medidas que per-
mitam identificar estas situagbes e indicd-las ao usudrio.

Consideremos o processo de consulta como uma aproximacio do modelo de similari-
dade do sistema ao critério de similaridade do usudrio. Em cada iteracdo da consulta, o
usudrio deve confirmar os resultados a ele apresentados Como conseqiiéncia, os vetores
de parametrizacio V B;[j] e os pesos 9} sdo redefinidos. Se em duas iteragles sucessivas
as mudancas produzidas no processo de retroalimentagio sdo pequenas, podemos inter-
pretar que o sistema e o usudrio estdo convergindo em suas valorages. Se consideramos
a evolugio destes valores em iteracOes sucessivas, € possivel identificar alguns comporta-
mentos especificos & consulta.

Se todos os valores de {T}} sdo muito préximos de 1, isto indica que o usudrio e o
sistema chegaram a uma convergéncia em relagfio 4 importancia de cada MR para cada
padrdo, isto é, em relagdo aos pesos. Esta situagfio indica que a retroalimentagdo do
usudrio nao estd contribuindo mais para o refinamento dos pesos e gue este atingiu uma
situacdo de estabilidade.
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De maneira aniloga, suponhamos que 2 similaridade entre os vetores de parame-
trizacdo, VR;[§] e VR[j]", de duas Hteragdes sucessivas associados a um MR, atinge um
valor muito alto, isto &, muito préximo a 1. Esta situacdo indica que a retroalimentacéo
do usuério nac estéd contribuindo muito para a defini¢do do padrdo p; no MR H; e, igual-
mente, € sinal de uma estabilizacio na definigdo do padrio para o usuério.

Se ambos 0s processos de estabilidade ocorrem para todos os MR entdo isto indica
a convergéncia enire ¢ modelo de similaridade do sistema e a nogho de similaridade do
usudric em todos os MR. Como consegiiéncia, o sistema nfo val conseguir melhorar os
resultados da consulta. Diante de uma tal situacdo, um usuiric pode reiniciar a consulta
redefinindo sua percepgac sobre os padroes, ou aceitar a dltima resposta do sistema.

Por outro lado, € possivel que durante o processo de consulta nenhum MR consiga
atingir a estabilidade dos pesos e dos padrfes. Dista situacao pode ser um indicador de
que o usudrio ndc esta sendo coerente na definicdo dos padrdes ou gue nenhum MR é
adequado para a nogio de similaridade desse usudrio.

Para o caso da estabilidade em relacdo & definigo dos padrdes, nossa proposta é
oferecer ao usudrio os valores minimos e méximos das diferencas entre os vetores de
parametrizacdo das duas dltimas iteragdes. Chamaremos esies valores de indicador de
estabilidade dos padroes. ‘

O Indicador de estabilidade dos padroes 7P é definido como um par de termos
IP = (IF,, IPy) onde IP, = min{s;(VR;[j], VR;[]")} ¢
IPy = max{s;{VR;j]", VR:[j]")} sendo VR;[jI' e VR;[5)" os vetores de parametriza¢io
de duas iteracbes sucessivas para o MR R; e o padrdo p;. s; corresponde & fungao de
distancia do MR R; e calcula a similaridade entre estes vetores. O indicador tem valores
no intervalo [0, 1] satisfazendo IF,, < [Py.

Quando ambos valores 1P, e TPy, sio proximos de 1, indicam poucas mudangas nas
definices dos padrbes. No caso em que /P seja proximo a 1 mas /F, distante de 1,
indica que ao menos um MR estd estabilizado. Finalmente, um valor de TPy, distante de
1 indica que todas a definicdo do padraoe estd em mudanca em todos os ME.

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

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

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

A seguinte funcao define o processo de normalizacdo das varidveis T3.

N

. i PT
Ti) = { 1 se Li=h (4.21)

7 E—fm{i”;—f\f} se T;>1.

A partir desta funcdo € definido o indicador de estabilidade dos pesos.

O Indicador de estabilidade dos pesos I € definido como um par de termos
I8 = (I8, 16y onde 10y, = min{N(T})} e I8y = max{N(T}}}. Os dois elementos do
indicador tém valores no intervalo [0, 1] ¢ satisfazem 16, < I6y.

Note-se que quando os valores de 18, 76,; estdo ambos préximos de 1, indica que os
pesos de todos os MR sofrem poucas mudancas. No caso contrario, temos que todos os
pesos estdo sofrendo mudangas importantes.

Em geral, um processo de consulta deve comegar com valores dos indicadores distantes
de 1. Ao longo do processo de consulta, deve ocorrer uma aproximacgao de ao menos algum
dos termos de 76 e de TP ao valor 1. Se ambos os termos de cada indicador se aproximam a
1, entfio indica uma convergéncia com o usugrio. Se nenhum dos dois termos se aproximam
entdo indicaria problema de coeréncia do usudrio ou dos MR.

Assim, um critério de finalizacao da consulta pode ser definido como & impossibilidade,
depois de algumas iteracOes, de aproximar algum dos indicadores aos valores esperados.

4.8.1 O processo de consulta. Arquivos de profile

O modelo de consulta apresentado parte de um processo ciclico de aproximagéo, depen-
dente do usudrio. Este processo de aproximagao pode implicar em um esforgo importante
do usudrio para atingir um resultado adequado. Em posteriores consultas, 0 mesmo pode
desejar realizar outras consultas utilizando alguns dos padrdes j& definidos.

Para utilizar os resultados de consultas anteriores, devem ser criados arquivos profiles
com a descricdo dos parametros de definiciio de um padrac para um usuario . O conteido
destes arquivos corresponde aos vetores de parametrizagido VR;[j] e os pesos 9;- para o
padrdo p;. Estes valores descrevem exatamente a funcdo de similaridade desse padrio
para futuras consultas e para esse usudrio em especifico.

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

Este capitulo apresentou ¢ modelo de sisterna de recuperagdo por conteido proposto.
Neste modelo, o principal elemento de consulta é ¢ padrdo, gue corresponde a um con-
junto de regiGes de imagens associadas pelo usudrio a um mesmo conceito. Como parte
integrante do modele, foi introduzido um esquema de refinamento que considera uma
consulta como um processo iterative que permite ao sistemna uma retroalimentagao em
cada passo, & partir da avaliagio pelo usudrio dos resultados apresentados. Um outro ele-
mento da proposta refere-se aos muiltiplos modelos de representacio do conteddo, como
mecanismo para aliviar a inexisténcia de modelos matematicos universais de descricdo
do conteddo das ISR. O mecanismo de retroalimentagio adotado permite o refinamento
tanto das definicbes dos padrdes como da associacdo de pesos aos diferentes modelos de
representacao do contetido, indicando a relevincia atribuida pelo sistema a cada um dos
MR em relago 2 retroalimentacio do usudrio.

G préximeo capitulo descreve alguns aspectos relativos 4 implementacio dos conceitos
aqui apresentados .



Capitulo 5

Aspectos de implementacao do
modelo

5.1 Introducao

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

5.2 Arquitetura do Sistema

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

e Interface: responsdvel por intermediar a interacdo do usuério com o uso do sistemna.
Possui mddulos para a inser¢io de imagens e processamento de consultas.

e Processamento: responsdvel pelo processamento das imagens a serem inseridas e
pelo processamento das consultas.

o}
Qo
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¢ Armazenamento: responsavel pelo armazenamento das imagens e dos indices para
reCuUperacao.

Mas detalhadamente, os mddulos nas diferentes camadas s&o 0s seguintes:

§ USUARIO L

i
¥ &
- 1
1 Padrdo 11 --------- [ Padrfom | Resultade da Consulia |
Modulo de Insergio de Imagens
Médulo de Consuita Interface
Mddulo de Segmentagio e _Moduéo de
Purametrizagao de Consulta
: ‘L Processamento
e T ;
¥ - Maodulo de Y.
MR MEZ Algoritmos MREn Maodualo de Execucio da Consulia
de representagdes
| i i
[ ¥ ¥
Estruturas .
Indl || Ind2, do indice Indn Armazenamento
Banco de Dados de Imagens

Figura 5.1: Arquitetura do Sistema.

e Modulo de Consulta: Este mdédulo implementa a comunicacio com ¢ usuério
para a definicio das consultas e a visualizag8o dos resultados. Deve oferecer recursos
visuais para a defini¢do dos padroes.

e Modulo de Insercao de Imagens: Este mddulo implementa a comunicagio com
0 usudrio para a inser¢do de novas imagens no Bance de Dados. Este médulo deve
ser de uso apenas do administrador do sistema.

e Modulo de Parametrizacaoc de Comnsulta: Este médulo processa os padroes e
gera pardmetros para cada um deles, a serem utilizados na a execucgio da consulta.
Estes pardmetros sao: pesos associados pela fungdo de similaridade a cada padrao
e representacio {Equagao 4.20); e vetores de parametrizac8o para cada padrio
(Equagdo 4.3). Para estes dltimos o mddulo utiliza o Médulo de Algoritmos de
Representagio.
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e Mddulo de Execucao de Consulta. Este modulo implementa o algeritmo de
execucdo da consulta gue serd apresentado em detalhes na secdo 5.3. Recebe os
parametros do Modulo de parametrizacdo e utiliza os recursos das estruturas de
indices.

¢ Modulo de Segmentacado. Este médulo implementa o algoritmo de segmentacio
das imagens e ¢ utilizado pelo Médulo de Interface de Insercéo.

» IMiddulo de Algoritmos de Representacao: Este médule implementa os diferen-
tes algoritmos dos modelos de textura e cor adotados. Na etapa de insercio, cada
um dos algoritmos ¢ aplicado em cada regido da imagem obtida pelo mdédulo de
segmentacao, gerando, assim, para cada segmento, um vetor de caracteristicas para
cada MR. Na etapa de consulta, o Mdédulo de Parametrizacio aplica os algoritmos
sobre as amostras associadas a cada padrio, utilizando os resultados para gerar os
pardmetros a serem utilizados na execugdo da consulta.

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

As secOes seguintes abordam mais detalhadamente as etapas de uma consulta e em
particular o Médulo de Execucéo da Consulta.

5.3 Algoritmo de Processamento de Consultas.

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

Resumidamente, uma consulta do usudric tem a forma: @ = (P, N} sendo P =
{p1,po, .. Prpt & definigBio dos diferentes padrbes e N o numero méximo de imagens a
serem recuperadas. Cada padrio p; = {ry(p), 72(pi), - -, rim{pi)}, é definido inicialmente
pelas regites de diferentes imagens de consulta escothidas como amostras do padrao. Este
processo de definicio dos padroes é realizado pelo usudrio através do Moédulo de Consulta
apresentado na figura 5.1.

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

Definico dos padrBes : (Modulo de Consulta)

e

Etapa 1 Etapa 3
Extragdo de parAmetros Apresentagdo de resultados ao
USUArio
{(Mé6dulo de Parametrizacio) (Mddulo de Consulta)
Etapa Z:

Célculo de similaridades
Determinagio da resposta

{Modulo de Execucio de Consulta)

Figura 5.2: Etapas do processamento de uma Consulta

1. Extracdo de pardmetros dos diferentes padrdes. Esta etapa ¢ realizada pelo Mdédule
de Parametrizacao.

2. Célculo das similaridades e determinacao das imagens no conjunto resposta. Esta
etapa é realizada pelo Médulo de Execugao da consulta.
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3. Apresentagao dos resultados ac usudrio. Este confirma a relevancia dos resultados
apresentados e o processamento volta & etapa 1 para o calculo de novos pardmetros
para uma nova consulta. Esta etapa ¢ realizada no Médulo de Consulia.

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

5.3.1 Etapa 1: BExtracao de parametros.

Como vimos no capitulo anterior, a extracdo de parametros dos padroes é realizada a partir
da aplicagdo das fungdes de parametrizacio T; dos distintos MR. Esta extracio gera a es-
trutura de dados Fo = (Felpi], -+ - Polpry]) (Equagdo 4.3) que contém o conjunto de veto-
res de parametrizagao. Cada vetor de parametrizacio
Pelpsl = VR, - VR -- -, VR, [J]} estd composto pelas descrigdes do padrio
para cada MR, isto &, V R;|j] corresponde 4 aplicagio da fungdo de parametrizagio 7} do
MR R, sobre as regides que definem o padrdo p; (Equagfo 4.4).

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

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

(O modo "natural”de determinacio das imagens mais similares em relago a uma consulta
é analisar uma a uma as imagens do banco de dados e calcular sua similaridade global.
Aquelas com maior valor de similaridade s3o as escolhidas. Este tipo de processamento nao
é eficiente mas serd adotado, inicialmente, para apresentar mais claramente os algoritmos.
Posteriormente, na sec2o 5.5 serd apresentada uma versdo modificada e eficiente.

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

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

A similaridade global associada & imagem é definida como o minimo das similaridades
{s[1],8[2],- - -, s[np]} (Equagéo 4.7).

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

Forma Geral: Exiract(py,pa, -, pn) — o

Entrada:
D1, P9, . Dyt Padrbes da consulta onde:
pi = {r(p)irepi), - rml(pi)} sdo as
regifes de diferentes imagens que formam o padrio p;
Saida:

Fr: Resultado da extra'géoﬂde ﬁ)arémetros de cada
padric p; em cada MR R,
Passos:
Para cada padrio p;
Para cada MR R;
VRi[p;] « Ti(ri(ps), ma(p)s ), s Tm{y))
Felps] < {VRi(p;). V Ra(ps)s s V Ry (p5)}
Pe = {Pclp:], Pelpal, - - Polpns|}
return Pp
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Algoritmo 5.2 (Célculo das N imagens mais similares)

Forma Geral: S5,(Pg, N} — (Jr, Sr, Rr)

Entrada:
Fr: parimetros de coamsulta resultantes da etaps 1
H: nimers de imagens na vesposta
Saidas
Jr={J,Jo,---.Jv} + K imagens de maior similaridade
com a parametrizacdo da consulta Feo
Sr={S,(J1),- -, S,(Jn}} similaridade destas imagens com
cada um dos padries
Rr = {reg(J1), - -,reg(Jn}} regifes mais similares a cada
padrio dentro de cada imagem selecionada em Jr
Passos:

Para cada imagem J € BD (banco de dados)
Para cada padrdc p; € Fp

(slj}. rld]) < Sp(Felp;l, J} /*#similaridade intra-padrdo */

$o[J1 < min{s[1],s[2],- -, s[np]) /*similaridade global de J */
reglJ] « {r(1].r[2],-- -, rinp]}
SortDB « Ordenar as imagens J & BD pelo valor de s,[J]

Jr= {Jl,JQ,...,JN}, /* N primeiras imagens devolvidas por SortDB =*/

Sr= {Sg{Jl], SQ[JQ}, vans SQ[JN]}
Br = {reglJi], reglls], ..., reglJn]}
return (Jr, Sr, Rr)




5.3. Algoritmo de Processamento de Consultas. : 85

Algoritmo 5.3 (Célculo da similaridade intra-padraoc)

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

Entrada:
Pclp;l: Parametros de consulta para o padrfo p;
J: Imagem do BD sendo processada.
Saida:
sim : Similaridade entre o padrio p; e a imagem J.
reg : Regifio de J onde & reconhecida a maior similaridade
com o padrio py
Passos:

Para cada MR R,
(simlil,regli]) ¢ SimIm{VR,[j.J) /* similaridade entre o padrio e
cada imagem e a regifio dentro dessa imagem onde
a similaridade & atingida para o MR R, */
Seja mz tal que sim|mz| = Maz{sim[i]}
return {(sim[mz], regimaz})

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

Dentro do procedimento S¢ definido anteriormente, € utilizado o procedimento Sp que
calcula o valor de similaridade intra-padrzo entre uma imagem e um padrao determinado,
considerando cada modelo de representagao. O cdlculo segundo cada MR ¢ realizado
pela fungao SimiIm que analisa a similaridade do padrio com cada regido da imagem,
escolhendo como valor de similaridade o maior valor entre todas as regites (Equago
4.10). Para calcular cada um destes valores de similaridade entre uma regifo e um padréo
é utilizada a fungio de distancia s; de cada MR(Equacdo 4.11).

Utilizando a metafora dos juizes, consideramos que cada um deles seleciona sua me-
thor regido para a imagem com um valor de similaridade. A seguir € aplicada a funcéo
de pontuacio sobre estas seleces {neste caso o méaximo) para calcular o valor final de
similaridade intra padrao {Equacéo 4.10). A regido devolvida como mais semelhante ao
padrio € a regido escolhida pelo juiz que associou maior valor de similaridade, sendo,
portanto, sua similaridade escolhida como similaridade final.

O algoritmo 5.3 apresenta o cdlculo da similaridade intra-padrao. Lembremos que
neste algoritmo SimIm(V B;[j], J) corresponde ao valor méximo da funcao de distincia
s; da representagdo R; aplicada sobre todas as regides de J (Eqguagdo 4.11).

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

Forma Geral: Display{Jr, Sr, Rr)
Entrada:(Jr, Br,5r) + Resultado da anterior (Etapa 2)

Passos:
Para cada J € Jr
Mostrar Imagem J
Mostrar valer de Similaridade s,[J]
Para cada regifo r[k] € Rr{J]
Apresentar dentro de J o retdngulo envolvente minimo
da regifo r[k].

pondente 3 apresentacio dos resuitados

5.3.3 Etapa 3: Apresentacao dos resultados ao usuario.

Os resultados obtidos na etapa anterior sdo apresentados ao usuario para sua avaliacéo.
Este processo deve mostrar ao usuéario a cada passo: o valor de similaridade atribuido pelo
sistema a cada imagem da resposta e a visualizacio da regido da imagem considerada a
mais similar em relacdo a cada um dos padroes da consulta. O algoritmo 5.4 descreve
resumidamente este processo sem entrar nos detalhes de interface gréfica da apresentacio
dos resultados.

As trés etapas descritas anteriormente definem uma iteracdo do processamento de
consulta. Este processo deve se repetir a partir da redefinicdo dos padroes pelo usudrio e,
conseqiientemente, a extracio de novos parametros.

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

5.4 Introducao da retroalimentacgao.

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

1. Extracdo de novos parimetiros. Como o conjunto RU; corresponde a exemplos
relevantes do padr@o p;, a definicio deste padrdo deve mudar com a inclusdo das
regides de RUj, isto é, p; = p; U RU,. Esta extragdo corresponde & etapa 1 do
processamento da consulta apresentada no slgoritmo 5.1 Eziract)

2

Introdugéo de pesos no calculo das similaridades. O segundo aspecto em que a
retroalimentagao do usudrio influencia o processamento corresponde 3 introducéo
de pesos dentro da medida de similaridade intra-padréo Sps; que utiliza pesos ﬁ;} para
cada MR R; em cada padrio p; {Equagdo 4.14). Como apresentadc na segdo 4.7.5,
para o calculo destes pesos, além dos conjuntos RUj;, sao necessérios os conjuntos
RS, correspondentes as regides selecionadas na resposta do sistema para cada padréo
e, RM’; correspondentes 3s regibes selecionadas para cada MR, para cada padro. A
introducdo de pesos redefine os algoritmos da etapa 2 apresentados anteriormente.
A préxima secdo descreve estas modificagdes.

5.4.1 Redefinicao do calculo da similaridade global:Sg com pesos

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

O procedimento 5.2 (Sg) deve ser modificado para incluir o cdlculo dos pesos. A
modificagdo consiste basicamente na introducio dos procedimentos InicializarPesos(© ),
AtualizarPesos e InicializarSelec().

O procedimento InicializarPesos(©) é executado na primeira iteragdo de uma con-
sulta. Este inicializa todos os pesos com um mesmo valor ;};, sendo nr o numero de re-
presentacdes. Esta inicializagdo corresponde a considerar inicialmente a mesma relevéncia
para todos os MR em todos os padries.

Nas sucessivas iteracgdes, o procedimento AfualizarPesos recalcula os pesos conside-
rando os critérios apresentados na Equacdo 4.7.5 do capitulo anterior.

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

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

A préxima secio descreve o procedimento de cdlculo da similaridade intra-padrio com
& introdugao dos pesos.
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Algoritmo 5.5 (Calculo das N imagens mais similares com retroalimentacio)

Forma Geral S,(Pc, N, RU;, {RS;}, {RM;}, flagy — (Jr, Sr, R, {RS;}, {RM})
Entrada: '

Peo: parametros de consulta resultantes da etapa 1
§: nimerc de imagens na resposta
RU;: Conjunto das regifes relevantes para ¢ usuirio

em cada padr@c na iteragfioc anterior

{RS;}: Conjuntos das respostas do sistema para cada
padrdo na iterag8o anterior

{RM}}: Conjuntos das regifes seleciomadas por cada MR R,
como mais similares a cada padrdc na iteragloe anterior

flag : Indica se esta chamada € a primelra iteragdo da consulta
Saida:
(Jr, 57, Br): Similar 2o apresentado no algoritmo 5.2
{RS;},{RM]} : AtualizagBes dos conjuntos de regifes selecionadas
Passos :
Se flag
Inicializar Pesos(©)
i Inicializar Selec({RS;},{ RM}})
senao

AtualizarPesos(Selec, Relev, ©)
Para cada imagem J &€ DB
Para cada padrdo p;
(slil, rld]) = Sp(Pelpi], J,©)
sirn[J] + Min{s[1],s{2],---, sinpl}
Te.g{j] = {(T[l]'v T[Q]r T ’!‘[np]}

SortDB <« Ordenar as imagens J € DB pelc valor de sim[J]
Determinar os cenjuntos {RS;} comc o conjunto das regifes das
imagens em .Jr mais similares a cada padrio p;.

Determinar os conjuntes {RM}}
de cada MR K, mais similares a cada padric p;.
Jr={J1,Je, .., n}., § primeiras imagens em SortDB
Sr = {s[1], 5g[J2]; ... Sp[In}}
Rr = {reg{.h],reg|Js], ..., reg[In]}
return {Jr, Sr, Ar}
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5.4.2 Redefinicdo do cdlculo da similaridade intra-padridoe Sp
com pesos

Como visto anteriormente, o procedimento Sg utiliza a funcio Sp que calcula a simila-
ridade intra-padrao. O algoritmo de Sp deve avaliar a expressio de similaridade intra-
padrao com pesos que fol apresentada na Equacdo 4.14.

Notemos, inicialmente, que o algoritmo de cdleulo de Sp sem pesos (algoritmo 5.2},
seleciona como regiao com maior similaridade aguela associada ao MR H; com maior
valor de similaridade da fungac SimIm{V Ryj],J). Isto acontece porque a funcio Mp
que calcula a similaridade intra-padrao final é a funcio max.

O algoritmo de Sp com pesos deve escolher também uma regido da imagem como a
mais similar ac padrdo processado. No entanto, analisando a expressao da funcido Mpe,
(Equagho 4.14) se constata que desaparece a nogdo de qual MR determina o valor final
de similaridade, como no caso da funcao Sp sem pesos. Isto é, ndo é possivel selecionar a
melhor regido s analisando os valores resultantes das chamadas a SimIm(V R;[j], J) que
se combinam para produzir o valor de similaridade intra-padrio.

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

Como solugdo, é necessdric aplicar a funcdo Mpe, sobre cada regiao selecionada por
cada votante associada ao maior valor de SimIm(V R;[j], J). Dentre estes valores resul-
tantes, aguele com maior valor serd escolhido como valor de similaridade intra-padrio Sp
e, conseqiientemente, a regido associada a esse MR, serd a escolhida como mais similar.

“Jovamente, seguindo a metafora, isto corresponderia a0 processo em que cada votante
pe’ sz a0s demais votantes para avaliar a similaridade da imagem utilizando a regido
pc. .= escolhida. Os valores de todos os votantes se combinam para obter a similaridade
Mp» para essa regido. Isto serd realizado para a regido selecionada por cada votante.
Ao final, teremos tantos valores de similaridade quanto de votantes. Aquele maior valor
corresponderd ao valor de similaridade intra-padrio devolvido e sua regido associada, a
selecionada.

Definindo formalmente esta idéia, seja {reg,,vegs, -+, 7€gy, -, T€Gn, } O conjunto de
regides selecionadas da imagem J tal que a regifo reg; é aquela com maior valor de simila-
ridade simy com o padrio pi, segundo o MR Ry, isto é, {simy, regr) = SimIm(V R[j}, J).
Assim, o valor de similaridade intra-padrdo para J é calculado como:

Spen{Pelps)s J) = max {Mpe,(regi)} (6.1

1Zk>ar
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em que:

Mpey(rege) = (6] — 82) - si(regi[J, VRD
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reg:|J] corresponde ao descritor de conteddo da regido reg,[J] no banco de dados, segundo
o MR R; e nr o numero de MR.

Note-se gue 0s valores dos pesos determinam a ordem dos MR na avaliagdo da funcio.
Esta modificacdo traz um impacto importante no cilculo de Sp. Com a :nodificacio
introduzida é preciso determinar inicialmente as regides mais similares segundo cada MR
e, posteriormente, calcular para cada uma delas a fungéc Mp.

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

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

e,
[N
R

S

5.5 Otimizando o processamento de consultas

Alguns aspectos podem ser considerados na otimizagdo do algoritmo de determinacao das
imagens mais similares {algoritmo AlgGlobal2) como por exemplo:

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

e Evitar avaliar toda a expressio da func@o de similaridade para uma imagem (Equacio
5.2}, realizando "podas”da 4rvore de similaridade que representa esta expressao.

As secbes seguintes exploram estes aspectos mencionados.



{timizando o processamento de consultas

L
o

91

Algoritmo 5.6 (Calculo da similaridade intra-padrfo com retroalimentacio)

Forma Geral Sp(FPgip;], J,9;) — (sim,reg)

Entrada:
Pclp;]: Parsmetros de consulta para o padric p;
J: Imagem do¢ BD sende processada
©; : Pesos para o padric py
Saida:
sim : Similaridade entre padrfc p; e a imagem J.
reg : RegiZo de J onde € reconhecida a maior similaridade
com ¢ padrio p;
Passos:

Para cada MR R,
(stmli], regli]) + SimIm(V R;[j],J) /* similaridade do padrie com
cada imagem ¢ regilo dentro da imagem onde
a maior similaridade é atingida para o MR %/
Atualizar (RM}, (simld), regli])
Para cada regific regli] selecionada
Result[j} +~ Mpe, (reglj}) /* Avaliagiio de Mp para cada regifio
selecionada por cada MR */
Seja mz tal que Resultmz] = maz{Result[j]}
return (sim|mz], regjmz})
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5.5.1 Otimizacao introduzindo listas de regioes

Com o objetivo de evitar ¢ processamento de todas as regides das imagens armazenadas no
banco de dados, propomos a introducdo de listas em diferentes niveis do processamento.
Estas listas v8o combinando seus valores de acordo com as funcgles de similaridade global
e intra-padrdo apresentadas até determinar as /V imagens mais similares.

A abordagem de processamento exaustivo do banco de dados, apresentada na secio
anterior, descreve a determinagao das N imagens mais similares de uma maneira descen-
dente {top-down). Na abordagem atual, este processo é realizado de maneira ascendente
{bottom-up}, 0 que permite reduzir o nlimero de imagens e regides processadas.

Suponhamos que dentre do banco de dados seja possivel construir um conjunte de
listas ordenadas {X}} cada uma das quais associada com o MR R; e o padrio p;. Cada
lista ordenada X contém todas as regiGes de imagens no banco de dados dinamicamente
ordenadas segundo o valor da funcdo de distincia s;, desse MR, aplicada sobre essas
regiGes e o vetor de parametrizacéo do padréo p;, isto é, VR;[j]. Chamaremos estas listas
de Listas de modelos de representacio.

Todas as listas associadas a um padrao p;, 15to €, o conjunto de listas {Xij e, XFE
sdo utilizadas para o processamento da similaridade intra-padrio associada a p;. Proces-
sar a similaridade intra-padrio para p; significa, nesta abordagem, criar uma nova lista -
Sp; que contém todas as regides do banco de dados ordenadas segundo seu valor de simi-
laridade intra-padrao. Estas sdo chamadas de Listas de similaridade intra-padrao.
Como resultado deste segundo nivel, sdo criadas tantas listas guanto o nimero de padroes,
isto €, o conjunto {Sp,}. Finalmente, todas estas listas de segundo nivel sdo processadas
para criar uma ultima lista Sg com todas as regifes do banco de dados ordenadas segundo
sua similaridade global. Esta lista é chamada de Lista de similaridade global. Os N
primeiros elementos desta dltima lista representam o resultado final da consulta.

A figura 5.3 ilustra este processo. Para cada combinagéo de padrdo p; e MR R; é
criada uma lista de representacao X; A seguir, o conjunto de listas associadas a am
mesmo padrdo é processado resultando na nova lista de similaridade intra-padrao Sp;.
Finalmente, a figura mostra no Gltimo passe, como todas as listas de similaridade intra-
padrio sdo processadas gerando-se a lista de similaridade global Sg.

Do ponto de vista de criagdo, estas listas nao sao calculadas completamente e sao imple-
mentadas por demanda, isto é, os elementos da lista vao sendo inseridos a medida que
sdo requisitados.

Nas proximas seches, veremos como estas listas sdo implementadas e como podem
ser combinadas para realizar o cdleulo da similaridade, utilizando as equagdes de simi-
laridade intra-padraec e global. A apresentacdc serd feita de maneira ascendente, isto é,
comecaremos apresentado as listas de representacio X; até se atingir o nivel superior
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Figura 5.3: Esquema geral do processamento de uma consulta utilizando lstas.

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

'5.5.2 Listas de modelos de representacao

Cada lista de modelo de representacéo {X;} deve garantir uma ordenacdc das regides
do banco de dados, segundo a similaridade com o padrio p;, utilizando comeo critério de
ordenagio o valor da fungdo s; da representacio R;, isto é, X} = {regi,regs,---,7egnp},
tal que, si(regi, VR:[j]) > si(regi,, VR:[j]),¥m > k sendo NB o niimero total de regides
armazenadas no banco de dados e regl e reg’. sio os vetores caracteristicos das regides
Teyy € regn segundo o MR R;..

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

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

Como foi discutido no capitulo 3, uma estrutura de indice espacial armazena e orga-
niza vetores multidimensionais, de maneira tal que consultas de tipo espacial possam ser
realizadas utilizando uma fungdo de distdncia definida sobre essa estrutura. Dado que
as funcOes de disténcia ou de similaridade s; adotadas por cada MR estdo baseadas em
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métricas, € possivel considerar que cada X; utiliza s; como critério de organizacic dos
vetores armazenados. Tal estrutura de indice espacial pode ser sempre construida com
uma arvore M [13] que exige unicamente que a fungfo de distancia associada 3 estrutura
seja uma métrica. Pela definicdo de MR, cada s; satisfaz esta condicfo. Outras estruturas
de indice espacial, como a familia das drvores R [28, 75, 8, 37|, consideram eficientemente
funcoes de distdncia baseadas em métricas de Minkowski.

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

YDado wm vetor multidimensional de consulta 'V e uma estrutura de indice espacial X
recuperar 0s N pontos mais prizimos de V segundo ¢ fungdo de disténcia definida em X

Considerando que cada MR F; tem associada uma estrutura de {ndice Aj, esta consulta
espacial pode ser resolvida em qualquer MR. O vetor de parametrizagio VR;[j] descreve
o padrdo p; no modelo de representacao ;. Uma consulta de proximidade em &, usando
como vetor de consulta V R[j], devolve os vetores caracteristicos das regides do banco
de dados mais préximos a VR;[j], isto €, as regides segundo esse MR mais similares ao
padrio pj.

Consideremos que para uma lista A ; sao definidas as seguintes fungoes:

e Head(X;-) — (reg, I, sim): devolve a regido reg da imagermn [ gque estiver no inicio da
lista juntamente com o seu valor de similaridade com V R;{j]. Durante a construcgio
por demanda desta lista, esta regiao é em cada momento a de maior similaridade
com VR[] em todo o banco de dados.

e Next(X}): Atualiza o inicic da lista com a préxima regiao mais similar com V R:[j).

Dado que as listas s&o construidas por demanda, ¢ processamento fundamental estd
concentrado na funcio Nexi. Quando 2 regido no inicio da lista é requisitada e a lista fica
vazia, entdo desencadeia-se 0 processc de procurar a proxima regiao, segundo o critério
de ordenacéo dado pela funcéo s;.

O algoritmo 5.7 apresenta a definicdo desta funcio Next. Quando a funcio Head €
utilizada sdo devolvidos os valores associados & regifo no inicio da lista de representagéo.
As listas de representacic associadas a um mesmo padrio sdo combinadas em uma lista
de similaridade intra-padrao. A préxima secdo discute como esta lista é implementada.

5.56.3 Listas de similaridade intra-padrao

O objetive de cada lista de similaridade intra-padrdo Sp; é manter ordenadas as regides
do banco de dados segundo a similaridade intra-padrio em relag8o a p;, isto é, Sp; =
{regi,rege, -, regnp}, tal quer Mpe, (regr) > Mpe,(regm),¥Ym > k, considerando a
fungdo Mpe, da equagdo 5.2.
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Algoritmo 5.7 (Préxima regido na lista de representacio X})

Forma Geral: Nezt(X})
Entrada: X;: Lista de Representag8o para o padrdc p; e o MR K,
Passos:
Se a lista tem mals de um elemento, avangar na prixima posigio
senao
Realizar uma consulta de proximidade em Ay para recuperar as
proximas N regides de menor distancia s;(ri, VR[/]).
Armazenar em X} as regifes recuperadas

Como vimos na secdo 5.4.2, para caleular a similaridade intra-padrio de uma regido
regy & necessario o calculo da similaridade desta em todos os MR R; para combinar estes
resultados em um valor final Mpe (reg:).

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

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

s Head(Sp;, ©;) — (reg,J, sim): devolve a regido reg da imagem J que estiver no
inicio da lista juntamente com o seu valor de similaridade intra-padrao Mpg,. Du-
rante a construgio por demanda desta lista, esta regifo é em cada momento a de
maior similaridade intra-padrdo para p; em todo o banco de dados.

e Next(Sp;): Atualiza o inicio da lista com a préxima regido mais similar a p;.

Da maneira similar as listas de representacOes, para construir a lista Sp; ndo € ne-
cessério ordenar todo o banco de dados segundo sua similaridade intra-padrdo. Para
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tanto, basta garantir que toda vez que a funcio Next seja chamada, esta devolva exata-
mente a préxima regido, na ordem definida pela similaridade intra-padrie, ou seja, a lista
¢ construfda por demanda. No entanto, como as regifes aparecemn aleatoriamente nas
diferentes listas de representacio € necessario armazenar temporariamente os resultados
de uma delas até completar todo o processamento da consulta.

Para armazenar a informacéc tempordria das listas de representacéo, € definida uma
estrutura ImProclJ]. Esta estrutura contém todas as imagens sendo processadas em
um determinado momento, isto €, aquelas imagens pars as guals a0 mMenos uma regiao
j4 apareceu naz lista de representacdc de algum MR. Por sua vez, para cada imagem
jé incluida nesta estrutura, é mantida uma lista ImProc[J].RegProclk] que contém as
regides dessa imagem em fase processamento, isto €, que apareceram em alguma das listas
de representacao.

Finalmente, para cada regifio reg,[J] € mantida uma estrutura Termos[m| que contém
o valor de s;{regh[J], V R3]}, isto &, o valor de similaridade para a regifio reg|J] obtido
da lista X}. Analisando a equagio 5.2 este valor corresponde ao elemento varidvel do
m-ésimo termo da equagdo 5.2 de similaridade intra-padrio para a regifio regi[J].

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

A idéia bédsica do processamento € a seguinte: selecionar a regido no inicio da lista
que tem o maior valor de similaridade dentre todas as listas, isto é, processar a regido
Xi.reg tal que Head(X1).sim = maxisisnr{Head(X]).sim}. Esta regido selecionada
regy € inserida na estrutura JmProc atualizando o v-ésimo termo, isto é,

ImProc[Head(X?).I].RegProc|Head(X]).reg|.Termos[v] + Head(X1).sim  (5.3)

A figura 5.4 ilustra este processo . A esquerda na figura, a regifo reg; com maior
valor de similaridade estd na lista XJ. Esta regifo é inseride em ImProc na entrada
correspondente & sua imagem, isto é, ImProc[J|. Para a imagem J existe uma estrutura
RegProc associada. A entrada ImProc[J].RegProclk] dentro desta estrutura que cor-
responde & regifo reg; que estd sendo processada é atualizada. ImProcJ].RegProcim)].
Finalmente de acordo com a lista de onde a regido foi obtida, serd atualizada sua entrada
correspondente em de ImProc|J]. RegProcim].Termos[v].

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

Analisando a equacgdo 5.2, vemos que para o céleulo do valor de similaridade intra-
padrio de uma regifio regy|J] precisamos determinar nr termos, A expressio do m-ésimo
termo
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1 Imagens em fase de processamento

X3 1 ImProc
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: G__J RegProc
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-
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Termos da expressao de Sp para aregiao m da imagem 1
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Figura 5.4: Processamento da similaridade intra-padréo: (a) inicialmente é selecionada a
regido com maior valor de similaridade dentre as Listas de Representacdo. (b) para esta
regifo sa0 atualizadas as estruturas ImProc, RegFProc e Termos

e (0, = ) - 035 {silregil T, VRG] (5.4)

indica que para seu cdlculo é preciso obter os valores de similaridade da regido reg,[J], isto
é, s;(regi[J], VR;[j]), para todos os MR {R;, - -, R.n }. Portanto, o calculo da similaridade
intra-padrio de uma regido reg[J] ja armazenada na estrutura ImProc requer os valores
de similaridade com todos 0s MR. Considerando a estrutura de dados aqui proposta, isto
implica que todos os valores associados a Termos estejam previamente definidos.

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

Dada uma regiao r;[J], dizemos que a entrada I Proc[J].RegProclk|.Termos|m] estéa
definida quando o valor de s, {reg*[J], V R,,[1]) estiver determinado.

Dizemos que a regido r|J] estd completa quando todas as entradas da sua estrutura
Termos estido definidas. Uma regiao completa caracteriza aquela para a gqual é possivel
calcular a similaridade intra-padrio. Este wvalor serd armazenado em
ImProclJ|.RegProclk].Sp.

Vejamos como a defini¢do das entradas para uma regido pode ser facilitada pelo fato
de ser mdzimo a funcdo utilizada na equacio de similaridade intra-padrio (Equagfo 5.2).

Como explicado anteriormente, em cada passo do algoritmo, a regio X/.reg sendo
processada é aquela de maior similaridade dentre todas as listas, isto é, Head(X?).sim =
maxlzi;_m{Head(Xf).sém}, Chamemos de RMF a esta regido O valor de similaridade
da regifio RMPF segundo ¢ MR R, é maior que o valor de similaridade em todas as listas

UNICAMP
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seguintes e neste caso temos que Head(X?).sim > Head(X] ).sim para todo m > v. Este
fato garante ainda que a similaridade segundo o MR R, dessa regific RM? é maior que
a similaridade dessa mesmasa regifo segundc os MR associados 3s listas seguintes cujos
termos nio estejam definidos, isto é, s,{RMF VR, [j]) > s.(RMF, VR, [j]) para todo
m > v onde Termos|m] ndo esteja definido. Entdo, necessariamente temos que o m-ésimo
termo da equacdo de similaridade 5.2, para a regido RMF, dada por:

m- (8, — B,1) - max {s:(RME, VR[]])) (5.5)
SR
pode ser escrito como:
M (65, ~ Boya) - max {s(RME, VR (5.56)

isto €, o valor da similaridade para o MR R, ndo tem nenhumas relevincia no calculo da
similaridade intra-padrio dessa regido, ja que o fato de existir um valor maior que ele, faz
con gue o mesmo nunca seja escolhido pela funcdo mdézimo.

Com esta propriedade, garantimos que para a regizo RM? sendo processada, é possivel
estabelecer como definidas todas as entradas nfo definidas das listas seguintes 2 v. Em
outras  palavras, quando a regido RMF & inserida mna  estrutura
ImProc|J).RegProclk).Termos[v], além de definir a entrada correspondente a Termos[v]
também pode definir todas suas entradas seguintes.

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

ImProclJ).RegProc|RMF| Termosim], (5.7)

tais que m > v, podem ser substituidos pelo valor
ImProc|J].RegProc|RMF|. Termos|v] (5.8)

Aa partir deste resultado, elimina-se a necessidade de obter os valores de similaridade
da regizo RM?F para as listas posteriores. Este resultado corresponde a uma poda na
arvore de similaridade {Figura 4.8) associada ao célculo da similaridade global de uma
imagem.

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

A partir desta reducdo importante para o cdlculo, o préximo passo é determinar qual
regiao, dentre aguelas sendo processadas, ¢ s de maior valor de similaridade intra-padrio
e qual € este valor.



5.5. Otimizando o processamento de consultas 98

1 Imagens em fase de processamento
v
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Figura 5.5: Substituicfo de termos do célculo da expressic de similaridade intra-padrio:
(a) é selecionada a regifo com maior valor de similaridade dentre as listas de Repre-
sentag8o. (b) com a regifo selecionada sdo atualizadas todas as entradas da estrutura
Termos associada a essa reglac

Quando uma régiéo ¢ completa, seu valor de similaridade pode ser totalmente calcu-
lado, mas ela ndo é necessariamente a de maior valor de similaridade intra-padrio. Pode
acontecer que alguma outra regido ainda ndo completa tenha maior valor de similaridade.
No en‘ﬁanto, ¢ possivel determinar se uma regiao completa ¢ a regido de malior similaridade.
Na estrutura ImProc[J], podemos guardar para cada regifo néic completa o maior valor
de similaridade possivel que poderia atingir. Para este calculo é suficiente substituir os
valores das entradas incompletas pelo valor de similaridade das regies que estdo no inicic
das listas associadas a essas entradas. O célculo realizado com esses valores estabelece
um limite superior do valor real de similaridade intra-padrioc dessa regio.

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

Como foi apresentado no inicio desta secdo, a lista de similaridade intra-padrio Sp;
¢ construida por demanda. Por tanto, cada chamada & funcio Next deve determinar a
proxima regido da lista. Esta regifio vai corresponder em cada momento, aquela regido
com maior valor de similaridade intra-padrio dentre as que estio sendo processadas.

A partir destas consideragdes, uma descricdo geral da atualizacao das listas Sp; pelo
procedimento Next é apresentada no algoritmo 5.8. Note-se que o procedimento Next
unicamente determina qual a regifo com maior similaridade, o valor desta similaridade,
e a imagem & que esta regido perience. Estas informacfes permanecem nas varidveis
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Algoritmo 5.8 {Préxima regiao na lista de similaridade intra-padrao Sp;)

Forma Geral: Next(Sp;, ©;)

Entrada:

Fassos:
Enquanto

Sp;: Lista de similaridade intra-padric Sp,
©;): Pesos para o padrio p,

ndo existe uma imagem I com alguma regifio Re compleia e mazimal

maz = maz(Head(X1),---, Head(X1), - -, Head(X7 )

(reg,J, sim) = Head(X3},)

Next(X3,)

Atualizar(RM?, s,reg, I)

Inserir—- Atualizar (reg,.J,sim) nas estruturas ImProcJ],
ImProc|J|RegProcreg] e ImProc[J].RegProc[reg|. Termosimz]

Completar todas as entradas de ImProc[J].RegProcregl.Termosimz]
maiores a mx

Seja I a imagem da regifo fc completa e maximal
ImProcI].RegProc[Re|.Sp «+ Mpe, (I Proc|I].RegProc|Rc])
CurrentReg = Kc
Currentim = I
CurrentSim = JmProc[J].RegProc Re].Sp
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(CurrentReg, CurrentI'm, CurrentSim) para seu uso guando a funcio Head seja cha-
mada. Uma proxima chamada a Nez? desencadeia um novo processo de busca da regido
com malor similaridade. Fste novo processo utiliza todas as estruturas do passo anterior,
incluindo todas as regiGes sendo processadas. Desta maneira, os resultados temporérios
de uma chamada mantém validade para a préxima.

A apresentacio realizada nesta seclo esteve centrada na determinagioc da préxima
regiao de uma lista de similaridade intra-padrdo. Por cada padrao existe uma lista deste
tipo Sp; e todas elas vio sendo processadas de acorde com a demanda. Como mencionado,
a lista de similaridade global Sg combina os resultados de todas estas listas Sp; em um
resultado final. A préxima segao apresenta a implementacio desta lista Sg.

5.5.4 Lista de similaridade global

As imagens gue ¢ algoritmo deve retornar como resultado da consulia sBo aguelas com
maior valor do minimo entre todas as similaridades intra-padrao {Equacao 4.7} de todas
as imagens do banco de dades.

Analisando a expressdo na referida equacdo , vemos que para completar o cdlculo da
similaridade global de uma imagem, é necessario obter todos seus valores de similaridade
intra-padrdo para que o minimo destes valores possa ser definido. Em outras palavras,
para ter seu cdlculo de similaridade global completo, uma imagem deve ter aparecido em
todas as listas de similaridade intra-padrdo para que todos os termos da expressio de
similaridade sejam obtidos.

O fato de utilizar a fungio min neste nivel do célculo implica que ndo é possivel fazer
podas na arvore de similaridade pois precisamos de todos os valores em todas as listas
para a realizacio do cdlculo.

A lista de similaridade global Sg ordena as imagens do banco de dados segundo sua
similaridade global. Como resultado, as N primeiras imagens desta lista correspondem 2
resposta & consulta.

Para esta lista existem duas operacoes fundamentais:

o Head(Sg,©) — ({regs}, J,sim}: devolve o conjunto de regides {regs} mais simi-
lares com cada padrio, da imagem .J que estiver o inicio da lista juntamente com
o seu valor de similaridade global Durante a construgdo por demanda desta lista,

gsta imagem é em cada momento a de maior similaridade global em todo o banco
de dados.

e Next(Sg): Atualiza o inicio da lista com a préxima imagem de maior similaridade
global.
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Para a implementacdo desta lista sdo utilizadas um conjunto de estruturas pars ar-
mazenar as imagens e regioes sendo processadas em cada momento. Estas estruturas
CETek

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

- ImProcGJ|. Termos{k] contém o valor de similaridade intra-padréo da imagem J
para ¢ padrao gy

- ImProcGlJ . Reglk] ¢ a regifo da imagem onde & maior similaridade intra-padrio p;
é atingida.

A idéia do processamento da lista de Sg é extrair em cada momento & regido da lista
de similaridade intra-padrao cujo elemento inicial tem o maior valor de similaridade.

De maneira andloga & segdo anterior, dizemos que uma entrada ImProcGlJ]. Termos|k]
¢ definida se o valor da similaridade intra-padrfo correspondente foi determinado. Este
valor € determinado se alguma regido da imagem J foi processada e obtida da lista de
similaridade intra-padrdo Sp.

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

A figura 5.6 descreve esta estrutura de dados e processamento. A imagem processada
é extraida como a associada a regizo de malor similaridade dentre todas as listas de
similaridade intra-padrao. O valor de similaridade desta regiao € armazenado como valor
de similaridade da imagem para o padrao correspondente.

Assim como a lista de similaridade intra-padrio, a lista de similaridade global Sg ¢
implementada por demanda. Por esta razdio, o processamento do procedimento Next
corresponde a determinar qual a proxima imagem de maior similaridade global.

O algoritmo 5.9 resume o processamento deste procedimento Next.

Note-se que cada chamada a Next implica a determinacdo da préxima imagem de
maior similaridade, juntamente com seu valor de similaridade e as regites dentro dessa
imagem selecionadas como.as mais similares com cada um dos padrdes. Esta informacgéao
é armazenada nas varidveis CurrentJ, CurrentS, Current R para serem acessadas nas
chamadas do procedimento Head.

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

Algoritmo 5.9 (Préxima iﬁlagem na Lista de similaridade global)

Forma Geral: Nexi{Sgq, O}
Entrada:
Sg:- Lista de similaridade Global
©): Pesos para o processamento
Passos:
Enquanto nZo existe uma imagem J completa
e seu valor de ImProc[jimin maior que maz({Head(Spi))
m = max{Head(Sp.), Head(Sp2), - -+, Head{Sp;},- -+, Head(Spyp)
(Trms s $m) = Head(Spm)
Next(Spm)
Inserir/Atualizar (ry, Jm,Sm) em ImProcG
Seja J a imagem completa
Currentd + J
CurrentS « ImProc[J].min
CurrentR = {ImProc[J].reglm]} /*todas as regibes de todos os padrfes
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Algoritmeoe 5.10 (Cdlculo das N imagens mais similares (versao final})

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

Fe: pardmetros de Comsulta resultantes da etapa |
H: nimero d¢ ilmagens na resposta
RU;: Conjunto das regiBies relevantes para o usuirio

em cada padric na iterag¢lo antericr
{RS;}: Conjuntos das respostas do sistema para cada
padrio na itveracgdc anterior
{EM;}: Conjuntos das regibes selecionadas por cada MR F;
como mais similares com cada padr8o na iteracgdo anterior

flag : Indica se esta chamada € a primeira iterag&o da consulta
Saida:

{(Jr.Sr,Rrj: Similar ao apresentado no algoritmo 5.2

{RS;}, {RM}} : Atualizagbes dos conjuntos de regides selecionadas
Passos:
Se flag _ _

Inicializar Pesos(©)
senao

Atualizar Pesos(Selec, Relev, ©)
Criar as listas Sg, {Sp;} e {X}}
InicializarSelec({RS;}, {RM}})
Repetir N vezes
({R},J,S) + Head(Sy,9)
Inserir J em Jr
Inserir S em Sr
Inserir {R} em Rr
Determinar os conjuntos {RS;} como o conjunto das regibes das
imagens em Jr mais similares a cada padric p;.
Determinar os conjuntos {RAM}}
de cada MR F; mais similares a cada padrdo p;.

veturn {Jr, Sr, Rr)
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progressiva e por demanda. Esta caracteristica garante que o processamento realizado ¢
o estritamente necessario para obter as N imagens requisitadas na consulta.

5.6 Resumo

Este capitulo discutin as idéias gerais da implementacio do modelo de recuperacgéo por
conteudo proposto. Inicialmente, apresentou uma arquitetura para o sistema, com 0s seus
médulos principais. Posteriormente, foram apresentados os algoritmos bésicos para ¢ pro-
cessamento de uma consulta. A implementaco destes algoritmos baseia-se na utilizagio
das estruturas de indice espacial em que s&o armazenados os descritores das regides das
imagens no banco de dados, assim como caracteristicas da funcéo de similaridade ado-
tada. A partir das estruturas de indice, varias listas em vérios niveis sdo construidas
usando ¢ principic de insergio por demanda. O algoritmo proposto permite diminuir
significativamente a computacfo necessaria para o processamento de uma consulta.



Capitulo 6

Ilustracao do modelo e problema de
normalizacao

6.1 Introducao

Este capitulo ilustra ¢ modelo proposto, com a definigdo de dois Modelos de Representacio
¢ a solugdo do problema de normalizagdo associado a eles. Para textura foi adotada a
Transformada Wavelet de Haar e para a representaco da cor, os momentos de histograma.
Sio descritas as diferentes funcdes para estes MR, assim como o critério de normalizacao
adotado para permitir a comparabilidade dos MR. Estes modelos foram parcialmente
implementados. Como parte do capitulo a se¢iio 6.2 apresenta um protétipe de interface.

6.2 Protétipo de Interface

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

A figura 6.1 mostra a interface proposta para o sistema. A lista da esquerda corres-
ponde as imagens de consulta. Na regido central da tela o usudrio amplia imagens de
consulta, selecionando amostras de regides para padrdes. A assoclaclo de uma regido
com um padrdo é feita através de uma cor associada a cada padrio.

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

106
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Figura 6.1: Interface do protdtipo do sistema de recuperagao por conteddo durante uma
consulta: A coluna da esquerda mostra uma imagem de consulta. O espago central serve
para as interagOes do usudrio: aumentar uma imagem escolhida para marcar regides na
consulta.
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sistema, ¢ usudrio solicita uma nova iterag¢do no processo de consulta.

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

6.3 Banco de dados utilizado

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

O processamento foi implementado utilizando um algoritmo de processamento de con-
sulta que percorre todo o banco de dados. Esta implementacdo visou apenas constatar o
funcionamento dos algoritmos, sem preocupa¢ido com desempenho.
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Para cada MR adotado no protétipo, foi criado um arquivo contendo informacoes de
cada regido, com o nimero da imagem do banco de dados & gual pertence, seu retdngulo
minimo envolvente e o vetor caracieristico correspondente.

Para facilitar o processamento, o arquivo foi ordenado pelo niimero da imagem, o que
permite um processamento segliencial simultaneo nos dois arquivos dos MR.

6.4 Modelos de Representacio

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

Nas préximas secbes sdo apresentadas as diferentes fungdes componentes segundo a
definicio de Modelo de Representagdo em 4.4.7.

6.4.1 DModelo de Representagao 1: Transformada Wavelet

Como apresentado na segao 2.6.4, a Transformada Wavelet corresponde a uma apro-
ximagdo da imagem em multiplas escalas. Cada aplicacdo da transformada produz a
imagem original reduzida em escala, e mais trés imagens de detalhes com a informacéo
filtrada correspondente a orientagdes diferentes em uma faixa de freqiiéncia. Cada ima-
gem contendo a filtragern em uma faixa de freqiiéncia preserva a informacao espacial e
estd associada a uma orientagdo: vertical, horizontal ou diagonal.

No exemplo aqui apresentado, foi considerada a transformada de Haar [46] aplicada
com duas iteragOes em cada uma das trés bandas das imagens, obtendo-se, assim, dois
trios de imagens de detalhe. Dado que a transformada preserva a informacao espacial,
embora com reducgio de escala, € facil determinar em cada imagem aproximada quais os
pixels que correspondem a uma regide da imagem original.

Para a nossa aplicacio, a informacio de orientacic ndo ¢ muito Util porque o mesmo
padrio de textura pode aparecer em imagens diferentes com orientagdes diferentes. Neste
caso, os valores em cada orientacdo seriam diferentes, considerando a sensibilidade da
transformada & rotagdo. No entanto, todas as imagens de detalhe, de uma mesma
aplicacio da transformada, estao associadas ao mesmo intervalo de freqiiéncia, embora as
informacbes aparecam nas diferentes imagens. Por esta razdo, processamos de maneira
conjunta, em cada regido, toda a informacso em cada uma das imagens de filtragem.

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

Funcao de extracao de caracteristicas

A funcio de extragfo de caracteristicas F; para ¢ modelo da transiormada Wavelef
constréi um vetor que descreve a informacio extraida para uma regifo. Imicialmente,
consideramos duas iterages da transformada sobre a imagem original. Posteriormente,
para cada regiao segmentada s80 processados os pixels contidos na regido das trés imagens
de detalhe de cada iteragdo (filtragens nas diregfes vertical. horizontal e diagonal}. Séo
calculadas a média e varidncia dos valores nessas imagens. Este processo se repete para
a segunda iteracdo da transformada. Como este processo é aplicado a cada banda da
imagem obtém-se, finalmente, um vetor caracteristico de 12 elementos, isto ¢, a média
e varidncia das duas iteraces da transformada, para cada banda da imagem. O vetor
resuitante para a imagem r[J] tem a forma W(r[I]) = (M}, V},---,, M}, M]), sendo D]
e V! a média e varidncia dos valores a j-ésima iteragao da Trausformada para a i-¢sima
banda.

Funcao de distancia

Como funcao de distancia foi adotada a distancia L, apds normalizacio da cada dimenséo
do vetor, como explicado posteriormente na se¢io 6.5.

Funcao de Parametrizacao

Seja {W1, W, ---, W, } o conjunto de vetores caracteristicos associados a um padrao p;.

A funcho de parametrizagdo 73, utilizada para o MR baseado em Wavelets é vetor Wiy,

que possui 2 menor distancia média de todos os vetores da classe, isto €, aguele vetor mais

proximo do centro de massa associado 3 colecdo de vetores que descrevem o padrao.
Formalmente, W, é calculado como

n fvrlg},?,wn}{z’g(m’ We)} (6.1)
sendo Wg o centro de massa do conjunto {Wy, Wy,---, W, }.

6.4.2 Modelo de Representagao 2: Momentos do Histograma

O outro MR utilizado é o conjunto de momentos do histograma. Uma regido segmentada
de um ISR, em geral, deve ser homogénea em relagdo & cor, tanto no momento da sua
insergéo no Banco de Dados, como da sua selegio como uma amosira de padrio. Esta
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premissa implica em que o histograma associado a uma regiao deve possuir um pico bem
definido ao redor da cor predominante. Considerando este fato, selecionamos 0s momentos
do histograma por ser um modelo compacto para descrever 2 cor de uma regifo, no caso
em que ndo existe grande variacdo de cores no histograma.

As fungdes associadas a este modelo de representacdo sfo apresentadas a seguin:

Funcao de extraciao de caracteristicas

A funcéo de extracdo de caracteristicas gera um vetor composto por momentos associados
& cada uma das bandas das imagens, considerando somente os pixels da regido. Inicial-
mente, é construfdo o histograma em cada uma das bandas, para cada regido processada.
Posteriormente, para cada histograma, sdo calculados os momentos: média (M), varidncia
(V) e simetria(S). Como resultado, para cada regido é definido um vetor caracteristico de
9 elementos do tipo. H = (MY, V1, 5, - M3, V3 59

Funcao de distancia

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

Funcao de Parametrizacao

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

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

{Hy,Hy - Hy}

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

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

Seja X = (z1,%s,---,2,) um vetor caracteristico de qualquer um dos MR adotados
{wavelets ou momentos). Se cada uma das varidveis z; do vetor & quantizada no intervalo
10,11, garante-se que o efeito de cada uma delas é aproximadamente ignal sobre a métrica
adotada.

Para garantir isto, adotamos 2 abordagem de transformar cada varisvel z; do vetor ca-
racteristico em uma varidvel aleatéria 7 de média zero e variancia 1, isto €, transformamos
cada elemento do vetor z; segundo :

G T (6.3)
7

sendo u; e 0; a média e o desvio quadritico médio da varigvel Ij.

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

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

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

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

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

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

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

Ly(Xy, X
53(%,, Xp) = 1 - (221X, (65)
it
sendo dy = J;{{0,0,---,0},(1,1,---,1}) a maior distancia entre vetores caracterfsticos.

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

6.6 Resumo

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




Capitulo 7

Conclusoes e Extensoes

7.1 Conclusoes

Esta tese apresentou um modelo de recuperagio por conteudo de Imagens de Sensoria-
mento Remoto (ISR). Este tipo de imagens possui caracteristicas que 3ust;ﬁcam a busca
de modelos especificos para seu tratamento. S

Para a-definicio deste modelo foram analisados diferentes problemas da recuperagéo
baseada em contetdo, técnicas de processamento de imagens utilizadas nesta area, as-
sirn como as caracteristicas particulares de véarios sistemas existentes para este-tipo de
recuperagio. A seguir foram estudadas as caracteristicas das ISR e os problemas que
estas apresentam para sua recuperacac baseada em contetido. Constatou-se que estas
caracteristicas complicam o processo de recuperacao.

Este estudo inicial permitiu identificar, dentre outras, trés premissas basicas para a
recuperacio de ISR: (a) a ocorréncia de um mesmo fendmeno em imagens de diferentes
locais e épocas, ainda com alteragoes esperadas, pode conservar similaridade em textura e
cor que permite ao especlalista relaciona-las. {b) existe dificuldade em achar um modelo
matematico universal de descrigio de conteddo de ISR . (c) as propriedades das ISR e
do seu processamento fazem com que a similaridade entre padrdes e objetos dentro delas
seja dependente de cada especialista e mutével no tempo.

A partir destas premissas, fol apresentado o modelo de recuperagéo baseado em trés
elementos basicos: (1) padrdes como conceitos de consulta, (2) uso de miltiplos modelos
matematicos de descricdo do conteddo e (3) um mecanismo de retroalimentaco.

Um padrao foi definido como um conjunto de regides de imagens associado a um
mesmo conceito ou entidade do mundo real. A importancia do padrio no modelo é que
ele expressa a idéia de gue um mesmo conceito pode ter varias formas de manifestacao
dentro das ISR. As consultas sdo realizadas buscando-se imagens que contenham regiGes
similares dentro desta definicdo.
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O segundo elemento da proposta fol a utilizagdo de miltiplos modelos matemaéticos
para representar o contelido das imagens. Isto implica em permitir o uso simultdneo ds
diversas técnicas conhecidas para a caracterizacgio da textura e a cor em ISR. Se alguma
dessas técnicas considera uma imagem relevante para o resultado da consulta, ¢ sistema
considera este resultado.

A vantagem de miultiplas representagfes é permitir o use cooperative de diversos re-
sultados na 4rea de processamento de imagens para caracterizar o conteido de ISR. Ao
contrario de outros trabalhos na area de recuperagio por conteddo, a énfase desta pro-
posta nao estd em apresentar um modelo matematico especifico para descrever o contetido,
mas em permitir o uso simulténeo de varios deles.

O terceiro elemento importante da proposta € a introdugao de um mecanismo de retro-
alimentagao para a realizac@o das consultas. A inclus@o deste mecanismo permite definir
uma consulta como um processo iterativo de refinamento do resultado. Para o usudrio, a
retroalimentacdo ocorre com a confirmacio da validade dos resultados apresentados pelo
sistema. Esta confirmacio implica em umas redefinicio de quais regiGes sao consideradas
parte de um padrdoc. Para o sistema, a retroalimentacdo se produz com a realizacdo de
uma nova consulta utilizando uma padrdes refinados e a associacdo de pesos aos diferentes ..
modelos matemdticos de representacdo. A tese propde um critério de calculo dos pesos
que visa a busca daqueles modelos mais préximos do senso de similaridade de um usudrio
especifico.

Como parte da proposta fol introduzida uma func¢ao de similaridade que utiliza a
abordagem de Fagin [17] de fungdes de pontuagdo. Esta funcgdo de similaridade constitui
a base do processamento de uma consulta. A definicao desta funcgédo combina os trés
elementos basicos do modelo mencionados anteriormente.

Como consegiiéncia direta do modelo, a tese propde pardmetros para avaliar a evolugdo
de uma consulta. Estes pardmetros oferecem uma descricio quantitativa do grau de con-
vergéncia entre o senso de similaridade do usudrio e a definicdo de similaridade antes
mencionada. Por outro lado, também permitem detectar guantitativamente comporta-
mentos inadequados do sistema ou do usudrio durante uma consulta, como, por exemplo,
confirmagoes ndo coerentes de um usudrio nas diferentes iteracses.

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

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

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

As principais contribuicdes desta tese sdo, assim:

¢ Estudo dos problemas e particularidades das 1SR para a recuperagdo por conteudo.

¢ Definicao de um modelo de recuperag¢io por conteGdo para ISR que considere estas
caracterfsticas, assim como as particularidades do processamento destas imagens
pelos especialistas.

¢ Definicao de um modelo e méirica de similaridade baseados no uso de miltiplas
representacoes de contefido, refinado iterativamente a partir da retroalimentacio
{feedback) de cada especialista.

e Uma proposta de implementagéo do modelo que mostra a viabilidade de sua uti-
lizagéo.

7.2 Extensoes

Existem vérias extensdes a este trabalho. dentre elas podemos citar:

e A validag8o pratica do modelo ndo foi totalmente realizada. O modelo precisa ser
implementado com bancos de dados reais considerando diferentes fontes de ISR.

e Uma aplicag¢do direta do modelo proposto € sua integragio a um Sistema de In-
formagdes Geograficas {SIG). No contexto de um SIG, um mecanismo de recu-
peracao como o proposto pode ser uma ferraments, auxiliar de muita utilidade para
qualquer aplicacdo sobre ISR. Os recursos de composigao, filtragem e visualizacdo
de imagens do SIG podem ser utilizados diretamente como parte da interface do
sistema de recuperacdo.

e E necessério explorar outros modelos de representacio. Dada a dificuldade de achar
modelos de representacio tinicos, adequados para ISR, um sistema baseado no mo-
delo proposto pode servir como plataforma de anélise de diferentes modelos de
representacao.

Os parametros de precisao apresentados no capitulo 4 podem ser a fonte desta
andlise. A proposta considera basicamente valores maximo e minimos, no entanto,
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é possivel manter o registro histérico desses parfmetros para todos os modelos de
representacio durante uma sessfo de consulta.

Por exemplo, um modelo gue para varios usudrios ndo consegue a convergéncia com
o usudrio mostra dificuldades para caracterizar o conteudo de ISR. Este modelo ndo
contribui para o processo de consulta e poderia ser substituido. QOutra aplicacio
destes pardmetros € a analise das series histéricas que eles produzem. Esta andlise
permitiria tragar perfis de usudrios, determinagio de "outliers” durante ¢ processo
de consulta, dentre outros estudos possiveis.

¢ A definicdo de MR proposta no trabalho sugere um projeto e construgao do sistema
de recuperacao, com flexibilidade para a integragdo répida e facil de novos MR.
Arquivos de descrigdo dos MR podem ser idealizados de maneira tal que incluir um
novo MR nio implique na re-codificacdo e re-compilacio do sistema, mas na sua
reconfiguracio.

e O modelo de similaridade adotado baseia-se na utilizacéo de funcbes de méximo ¢
minimo para as similaridades intra-padréo e global, respectivamente. O uso des-
tas fungdes € relevante para o algoritmo de processamento de consuitas proposto.
No entanto, outras alternativas de funcbes de pontuac@o poderiam ser aplicadas,
permitindo estudar outras possibilidades de combinagao de similaridades.

e A definicdo de modelo de representac@o adotada no capitulo 4 considera uma fungao
de parametrizacao que devolve um vetor de descricdo do padrao, gque chamamos de
vetor de parametriza¢do. No entanto, pode acontecer que a descrigao de um padrao,
utilizando um unico vetor, nao seja sempre adequada. Em alguns casos, 0s vetores
que se conformam a um padrdo poderiam formar mais de um cluster indicando
duas possibilidades: {a) o usudrio estd agrupando em um mesmo padrio entidades
diferentes, (b} a descricdo de uma entidade em um padréo corresponde a uma classe
multimodal, isto ¢, descrita por varios clusters.

Para considerar este caso, a definigdo de modelo de representagdo poderia ser es-
tendida modificando a fungio de parametrizagdo T. A nova fungo T devolveria
como resultado um conjunto de vetores que descrevem o contelddo de padrao. Obvi-
amente, esta extensdo implicaria sua redefini¢do da fungao de similaridade proposta
e do algoritmo de processamento de consultas.

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

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