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Resumo

A recuperacao de imagens é uma importante drea de pesquisa em Processamento Digital
de Imagens e Visao Computacional, que encontra aplicacoes nas mais variadas areas, como
diagnéstico de imagens médicas, prevengao ao crime, identificagao pessoal (impressao di-
gital), propriedade intelectual, etc. Os sistemas de recuperagao de imagens por conteido
(CBIR- Content-Based Image Retrieval) tém como objetivo recuperar imagens armazena-
das em cole¢oes de imagens que sejam mais similares a uma imagem consulta escolhida
pelo usuério, com base nas caracteristicas extraidas automaticamente das imagens. O
surgimento de sistemas CBIR pode ser justificado pelo fato de que os métodos tradicio-
nais de indexacao de imagens baseados em texto consomem bastante tempo e requerem
consideravel esforco manual na indexacao de grandes colegoes. As caracteristicas visuais
mais exploradas em CBIR sao a cor, a textura e a forma. Em relagdo a textura, existem
trés abordagens principais: a abordagem estatistica, a estrutural e a espectral. A aborda-
gem estatistica considera a distribuicao dos tons de cinza e o inter-relacionamento entre
eles. As técnicas estruturais por outro lado, lidam com o arranjo espacial de primitivas
estruturais, enquanto que a abordagem espectral é baseada em propriedades de espectros
de frequiéncia, obtidos através de transformadas tais como a de Fourier e a de Wavelets.
Seguindo as idéias apresentadas por Shapiro e Brady e por Carcassoni, Ribeiro e Han-
cock, neste trabalho explora-se como a estrutura modal dos padroes, tomados no espago
da frequéncia das texturas, pode ser utilizada para fins de reconhecimento. Carcassoni,
Ribeiro e Hancock apresentaram uma variagao do método de correspondéncia modal de
Shapiro e Brady, que visa realizar casamento entre conjuntos de pontos através da com-
paracgao dos autovetores da matriz que mede a inter-relagdo entre estes pontos (matriz
proximidade). Carcassoni, Ribeiro e Hancock utilizaram um descritor de texturas baseado
nos picos do espectro de poténcia da imagem, para representa-la. Neste trabalho foi uti-
lizada uma variacao da técnica de quantizacao de Lloyd, realizada a partir do espectro de
poténcia da imagem, para obter a representacao da mesma. Para comprovar a eficiéncia
do método, diversos experimentos foram realizados em uma cole¢ao de imagens regulares,
nao regulares, homogéneas e nao homogéneas. A colecao é formada por imagens de teci-
dos, papéis de parede, paisagens, veiculos, madeira, tijolos, construcgoes, etc, extraidas de
diversos bancos de dados. Os resultados obtidos pelo método proposto sao comparados
com o trabalho de Carcassoni et al. e com o método da matriz de co-ocorréncia de niveis
de cinza, de Haralick, que ¢ um método de abordagem estatistica bastante conhecido e
utilizado na extracao de padroes de textura. A performance dos trés métodos compara-
dos foi medida através de graficos de precision e recall, que constituem uma importante
ferramenta na andlise de performance de sistemas de recuperacao de informagoes.

Palavras-chave : recuperacao de imagens por conteido - quantizacao - espectro de
poténcia - anélise modal - banco de dados de imagens.
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Abstract

Image retrieval is an important research area in Digital Image Processing and Computa-
tional Vision that can be applied in many areas such as medical images diagnosis, crime
prevention, personal identification (finger-print), intelectual property, etc. The content-
based image retrieval systems (CBIR) has as the main goal of retrieving images in image
database that are more similar with a query image chosen by the user, based on the fea-
tures automatically extracted from the images. The appearance of the CBIR systems can
be justified by the fact that traditional indexation methods based on text, require much
more time and efforts in the indexation process for huge images databases. The most
explored visual features in CBIR are color, texture and shape. Concerning to texture,
there are three main approaches: a statistical, a structural and a spectral one. The statis-
tical approach considers the color distribution and their inter-relationship. The structural
approach, by the other side, works with spatial arrange of structural primitives, while the
spectral approach is based on the spectral frequency properties, obtained through trans-
formations such as Fourier and Wavelets. Following the ideas presented by Shapiro and
Brady and Carcassoni, Ribeiro and Hancock, this work explores how the modal structure
of the pattern, taken in the textures’ frequency space can be used for retrieval purposes.
Carcassoni, Ribeiro and Hancock presented a variation of the correspondence method of
Shapiro and Brady, that aims to match point sets by comparing the eigenvectors of a
matrix that measures the inter-relationship between the pairwise points (proximity ma-
trix). Carcassoni, Ribeiro and Hancock introduces a texture descriptor based on the image
power spectrum peaks, with the aim of represent it. In this work, was used a variation of
the Lloyd’s quantization technique from the image power spectrum to represent it. With
the aim of verifying the method efficiency, several experiments were carried out using
regular, non-regular, homogeneous and non-homogeneous textures. The image collection
is composed of images such as tissue, fabric paper, landscapes, vehicles, wooden floor,
bricks, buildings images, etc, that were extracted from several images database. The re-
sults obtained by the proposed method are compared with the Carcassoni’s method and
also with the gray level co-occurrence matrix method of Haralick, that is a well-known
and a method widely used for texture feature extraction. The performance of the three
compared methods is measured by the commonly used retrieval performance measure-
ment, precision and recall, which is considered one of the most important techniques for
performance analysis of any retrieval systems.

Key-words : content-based image retrieval - quantization - power spectrum - modal
analysis - image database.
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1 Introducao

Imagens tém atualmente um papel crucial em diversas areas como medicina, jornalismo e
propaganda, desenho arquitetonico e de engenharia, prevengao ao crime, aplicagoes milita-
res, propriedade intelectual, moda e design de interiores, seguranca, identificagao pessoal,
geo-processamento e sistemas de sensoriamento remoto, educacgao e treinamento, entrete-
nimento, etc. Um impulso na revolucao de imageamento digital foi dado com a expansao
da utilizacao dos computadores, onde surgiram técnicas para captura, armazenamento,
processamento e transmissao de imagens. Outro ponto marcante desta expansao foi sem
duavida a criacao da World Wide Web em meados dos anos 90 e, seu estrondoso cresci-
mento desde entao, tornando possivel o acesso as mais variadas formas de midia em todo

canto do planeta e intensificando ainda mais o estimulo a exploracao de imagens digitais.

Um segmento de pesquisa em imagens que vem crescendo bastante é o da recuperacao
de imagens por conteudo (cor, textura e forma), cuja extragao das caracteristicas da ima-
gem ¢ feita de forma automatica, diferentemente dos métodos tradicionais de indexagao
que consomem bastante tempo e esforco nesta tarefa. A recuperagao de imagens em
grandes colegoes pode ser realizada através da navegacao (browsing) na colegao, onde o
usuario inspeciona toda ou parte da colecao a procura daquelas imagens que atendam as
suas necessidades de informacao. Porém, a forma mais comum e eficiente é onde o usuério
expressa as suas necessidades através de uma consulta, na forma de frase, palavra-chave
(keywords) ou modelo, e fica a cargo do sistema de recuperagao encontrar na cole¢ao de

imagens aquelas que supostamente satisfazem as necessidades de informacao do usuario.

Existem atualmente duas abordagens principais em recuperacao de imagens: uma
baseada em texto (text-based) e outra baseada em conteudo (content-based). Estas abor-
dagens podem ser divididas em 4 categorias: baseada em atributo (attribute-based), ba-
seada em anotagao (annotation-based), baseada em reconhecimento de objetos (object
recognition-based) e baseada em caracteristicas de baixo nivel (low-level feature-based).
A Figura 1.1 mostra a distribuicao das abordagens dentro da area de recuperacao de

imagens.
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Meétodos de
Recuperacéio de Imagens

} !

Metodos baseados em texto Metodos baseados em contendo
( text-hased ) { content-based )
¥ Baseado em atributo ¥ Reconhecimento de objetos
# Baseado em anotacio ¥ Caracteristicas de baizo nivel

Figura 1.1: Abordagens em Recuperacao de Imagens.

Na abordagem baseada em atributo, o contetido da imagem é representado como um
conjunto de atributos extraidos manualmente da imagem, como nome, categoria, autor,
assunto, origem, data de criagao, etc. Esta abordagem utiliza os métodos de indexacao e
consulta dos sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBD) tradicionais, que ofe-
recem além de mecanismos de indexacao, uma linguagem de consulta bastante poderosa,
o SQL (Structural Query Language). Um dos maiores problemas desta abordagem é que

os atributos podem nao descrever de forma apropriada o conteido da imagem.

Na abordagem baseada em anotagao, a representacao da imagem ¢é feita através de
um texto que descreve o seu conteudo. Esta abordagem utiliza nas fases de indexacao e
recuperacao das imagens, métodos tradicionais de recuperacao de informacao. As consul-
tas sao realizadas através de palavras-chaves ou frases, onde normalmente sao utilizados
operadores booleanos. Uma vantagem desta abordagem ¢ a possibilidade da captura da
abstracao de uma imagem. Uma desvantagem é que o trabalho de anotacao é feito de
forma manual, o que normalmente requer profissionais com um alto conhecimento do
dominio das imagens sob anotacao, além de um tempo consideravel dependendo do ta-
manho da colecao. Um dos grandes desafios do processo de anotagao refere-se a como

realiza-la de forma eficiente, completa e consistente.

A abordagem baseada em reconhecimento de objetos trabalha com o reconhecimento
e interpretacao de cenas, pessoas, acoes, objetos, etc, presentes na imagem, onde estao
envolvidos diversos conceitos relacionados a inteligéncia humana. As pesquisas nesta area

ainda se encontram em estagios iniciais.
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A abordagem baseada nas caracteristicas de baixo nivel (cor, textura e forma) realiza
de forma automatica a indexacao das imagens. Este processo automatico pode reduzir
consideravelmente o tempo necessario para indexar uma colecao, se tornando assim viavel

a sua utilizacao em grandes colegoes de imagens.

1.1 Motivacao

Os sistemas de recuperagao de imagens por contetido tém por objetivo resolver alguns dos
problemas apresentados nas abordagens baseadas em texto, como a sua inviabilidade de
utilizagao em grandes colecoes de imagens, devido ao vasto e muitas vezes especializado
trabalho manual requerido para descrever as imagens da colecao e, ao complexo e nem
sempre completo processo de representagao da imagem através de anotagao, que como fica
sujeito a subjetividade da percepcao humana, pode interferir negativamente no processo

de recuperacao de imagens relevantes.

Apesar de mais de dez anos de pesquisas na recuperacao de imagens por contetido, o
interesse ainda continua crescente por parte da comunidade cientifica devido a ambos, o
constante e crescente aumento das colecoes de imagens e a inviabilidade dos métodos tradi-
cionais de indexacao. Diversas abordagens e modelos ja foram propostos para tratar estes
problemas, porém, ha ainda espago para a criagao de novos modelos e o melhoramento
dos atuais, de forma que as imagens recuperadas em uma consulta possam reproduzir
com maior exatidao a percepcao de similaridade humana. Com base nestas necessidades,
esta dissertagao tem por objetivo principal estudar alguns dos modelos de recuperacao de
imagens por contetido ja propostos, com o intuito de contribuir na pesquisa e no desenvol-
vimento de novas técnicas. Com o intuito de alcancar o objetivo proposto, é apresentada
neste trabalho uma variagao ao modelo de recuperagao proposto por Carcassoni et al. [9],
onde os autores exploraram como o reconhecimento de texturas pode ser alcancado através
da analise modal dos padroes dos picos do espectro de poténcia das imagens. Carcassoni
et al. utilizaram o modelo de correspondéncia modal de Shapiro e Brady [34], localizando
os centros dos clusters dos picos do espectro de poténcia através da informagao contida
na estrutura modal da matriz proximidade destes picos. Carcassoni utilizou em [9], os
picos de maior magnitude como os representantes da imagem. Entretanto, considerando
que duas texturas diferentes podem possuir os N primeiros picos do espectro de poténcia
com praticamente a mesma magnitude, o que pode enfraquecer o método e levar a erros
de similaridade entre imagens, é proposto nesta dissertacao um modelo de representacao

da imagem baseada na quantizacao dos picos espectrais para se obter os N representantes
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da imagem, ao invés da selecao dos picos de maior magnitude do espectro de poténcia
proposto por Carcassoni. O modelo de quantizacao é uma variacao da técnica de quan-

tizagao [37] desenvolvida por Lloyd em [25].

Para comprovar a eficiéncia do novo modelo, diversos experimentos foram realizados
utilizando um banco de dados de imagens contendo cerca de 800 imagens. Curvas de
Precision e Recall foram utilizadas para auferir a qualidade do novo método, uma vez que
clas sdo bastante utilizadas em modelos de recuperagao de informagoes (RI) baseados em
texto e vém se tornando também um padrao na avaliacao de sistemas de recuperacgao de

imagens.

Os resultados obtidos pelo método proposto foram comparados com os do modelo de
Carcassoni et al. [9] e com os do modelo da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza
(GLCM) de Haralick [17], que compara algumas caracteristicas calculadas a partir das
matrizes de co-ocorréncia das imagens, como a energia, entropia, correlacao, contraste,

etc.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante desta dissertacao contem 7 capitulos, dispostos da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta uma breve introducao aos sistemas de recuperacao de
imagens por conteiudo, abordando algumas técnicas de extracao de caracteristicas
(cor, textura e forma). O capitulo ainda traz algumas informagoes sobre ferramentas

de recuperagao de imagens disponiveis comercialmente.

e O Capitulo 3 apresenta alguns fundamentos em Processamento Digital de Imagens
e alguns conceitos matemaéticos relacionados ao conteido dos modelos dispostos

neste trabalho.

e O Capitulo 4 apresenta os modelos correlacionados ao trabalho proposto: a analise
modal de Shapiro e Brady [34], o método de recuperacao de imagens baseado na
andlise espectral, de Carcassoni et al. [9], o método da matriz de co-ocorréncia de

niveis de cinza, de Haralick [17] e o método de quantizacao de Lloyd [25].
e O Capitulo 5 apresenta o modelo proposto.

e No Capitulo 6 apresenta alguns dos resultados experimentais realizados.
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e No Capitulo 7 é realizada a andlise de performance dos métodos comparados,

através das medidas de performance Precision e Recall.

e O Capitulo 8 apresenta as conclusoes finais e contribuicoes deste trabalho. Pro-

postas de melhoria e continuidade estao também dispostas neste capitulo.

1.3 Consideracoes Finais do Capitulo

As pesquisas em Processamento Digital de Imagens (PDI) tem um papel importante em
diversas areas e aplicacoes. Um dos segmentos de pesquisa em PDI que vem crescendo
bastante esta relacionado a recuperacao de imagens, onde existem duas abordagens prin-
cipais: uma onde a recuperacao de imagens é baseada em texto e outra baseada em
contetdo, sendo que atualmente o foco de atencao esta sendo dado a abordagem baseada
em conteido, devido principalmente a proposta de tais sistemas em extrair de forma au-
tomética as caracteristicas das imagens (como cor, textura e forma), viabilizando a sua

utilizagao em grandes colecoes de imagens.

O préximo capitulo introduz a recuperacao de imagens por contetido e seus princi-
pais aspectos, as propriedades visuais comumente exploradas (cor, textura e forma) e
algumas abordagens utilizando estas propriedades. O capitulo ainda comenta algumas
caracteristicas dos principais sistemas comerciais em recuperacao de imagens atualmente

disponiveis.



2  Recuperacao de Imagens por Conteudo

2.1 Introducao

Devido ao enorme e crescente volume de informagoes visuais disponiveis atualmente nas
mais diversas areas como medicina, aplicagoes militares, comércio, desenho arquitetonico
e de engenharia, desenho de moda, entretenimento, propaganda, prevencao ao crime, etc,
grande atencao tem sido dada aos sistemas de recuperacao de imagens por contetido (CBIR,
- Content-Based Image Retrieval). Nos sistemas CBIR o usudrio fornece uma imagem
consulta ou modelo com o intuito de encontrar imagens similares ou relevantes dentre as
imagens armazenadas no banco de dados de imagens. A imagem consulta e as imagens
armazenadas necessitam estar representadas, ou seja, extraidas suas caracteristicas para
que possam ser comparadas umas com as outras. Existem duas abordagens principais em
recuperacao de imagens por conteudo para representacao de imagens: o reconhecimento
de objetos e as caracteristicas de baixo nivel. Estas abordagens também podem ser

classificadas em relagao as caracteristicas visuais exploradas, que sao:

i) Caracteristicas de baixo nivel: estao relacionadas a visao humana e operam com
as primitivas cor, textura e forma. Elas sao calculadas com base nos valores dos pizels.
i7) Caracteristicas de alto nivel: estdo relacionadas as caracteristicas seméanticas,

como objetos e o seu significado, interpretacao de cenas, agoes, sentimentos, etc.

As caracteristicas de alto nivel constituem um dos principais problemas em CBIR,
denominado gap semantico (semantic gap), uma vez que estas caracteristicas nao podem
ser facilmente capturadas por modelos matematicos. Esta dissertacao se enquadra no
grupo que explora as caracteristicas de baixo nivel, mais especificamente com a textura

da imagem.

As técnicas de recuperacao de imagens por conteudo podem ser resumidas em:

1. Extrair as caracteristicas visuais (cor, textura e forma) das imagens utilizando

técnicas de PDI e Visao Computacional.
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2. Representar as imagens através de uma estrutura (vetor de caracteristicas) contendo

os padroes extraidos do seu conteudo visual.

3. Calcular/medir a similaridade entre os padroes extraidos da imagem consulta e das

imagens armazenadas no banco de dados de imagens, classificando-as de forma que

as imagens do topo da lista de classificacao (ranking) sejam as mais similares em

relacao a imagem consulta.

Alguns sistemas de recuperacao incorporam ainda um processo de realimentacao de

relevancia (relevance feedback), que consiste na interagdo do usudrio num processo de

refinamento da consulta, podendo gerar resultados ainda mais significativos do ponto de

vista visual e semantico. A Figura 2.1 mostra um diagrama tipico para sistemas CBIR.

carac teristica

lmagem
- consulta
Banco de
dados de
Imazens
Descricdo do Descrigdo do
conteido visual da conteido visual da
imagem imagem
Extracdo do vetor Extracdo do vetor Realimentacéio de
caracteristica caracteristica relevantes
Indexacéo do vetor
caracteristica
v
Banco de i Imagens
dados vetor .CEII.ICI.I].D de ———»| recuperadas
similaridade

Figura 2.1: Diagrama tipico de sistemas CBIR.

A recuperacao de imagens tem duas linhas principais de pesquisa:

a recuperacao

baseada em texto e a recuperacao baseada em conteudo. A indexacao na recuperacao

baseada em texto pode ser feita por anotacao ou por atributo e as consultas sao realizadas

por palavras-chaves ou frases. A consulta por texto em um banco de dados de imagens

indexado por anotacao é um processo rapido e confiavel quando o processo de anotacao

das imagens foi realizado de forma eficiente e completa. Porém, o processo de anotagao
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requer consideravel trabalho manual e um alto conhecimento sobre o dominio das imagens
sob anotacao. Outro problema deste modelo é que a anotagao das imagens fica sujeita a
subjetividade humana, podendo variar consideravelmente de individuo para individuo. O
rico conteudo visual de algumas imagens torna este processo ainda mais dificil, pois nem
sempre é possivel descrevé-las de forma completa. Considere como exemplo a imagem da

Figura 2.2. Qual seria a melhor forma de descrever o seu conteido?

Cidade européia? || i .

Montanhas?

Inverno?

Bela paisagem?

Austria?

Figura 2.2: A dificil tarefa de anotacao de uma imagem rica

em conteudo.

Considerando as diferentes formas de percepgao da imagem da Figura 2.2, notamos
que nem sempre é possivel encontrar uma descricao unanime sobre o contetido das ima-
gens, o que constitui um dos principais problemas das abordagens baseadas em texto, a

descricao da imagem.

As secoes subseqiientes neste capitulo apresentam algumas das mais importantes
aplicacoes nas mais diferentes areas de pesquisa, envolvendo os sistemas de recuperacao de
imagens por conteido, bem como as formas de elaboracao de consultas existentes em tais
sistemas. Uma breve introducao aos atributos visuais mais explorados em CBIR e algumas
das principais abordagens que exploram estes atributos visuais sao sucintamente descri-
tas. As secoes subseqiientes ainda trazem alguns comentarios acerca das mais importantes

caracteristicas encontradas em alguns dos principais softwares comerciais disponiveis em

CBIR.
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2.2 Aplicacoes em CBIR

Sistemas CBIR possuem aplicacoes em diversas areas como:

10.

. Medicina: diagnéstico médico (reconhecimento de tumores, metastases, etc).
. Prevencao ao Crime: reconhecimento de faces, impressao digital, etc.

. Militar: reconhecimento de alvos por satélite, radares, etc.

Observacao Espacial: observagoes por satélite para a agricultura, trafego, des-

matamento, etc.

. Propriedade Intelectual: marcas de protecao legal (trademark), detecgao de

copia de imagem, etc.

. Desenho de Arquitetura e Engenharia: banco de dados CAD.

Comercial: moda, jornalismo, etc.

Cultural: galerias de arte, museus, etc.

. Educacional e Treinamento: gréficos, slides, etc.

Entretenimento: foto, video, filmes, etc.

As aplicagoes acima abrangem uma vasta lista de topicos e compartilham informagoes

com processamento de imagens e recuperacao de informacao. Dentre elas estao:

O entendimento da necessidade de informagao do usuario e o seu comportamento

na busca destas informacgoes;

A identificacao de formas apropriadas de descrever o contetido das imagens;
A extragao de caracteristicas das imagens em seu estado original;

Oferecer armazenamento compacto para grandes colecoes de imagens;

Consulta as imagens armazenadas de uma forma que reflita o julgamento de simi-

laridade humano;
Acesso eficiente as imagens armazenadas através do seu contetudo;

Oferecer interface humana amigavel aos sistemas CBIR.
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2.3 Consultas em Sistemas de Recuperacao de Imagens

Em sistemas de recuperagao de imagens, sejam eles baseados em texto ou contetdo, a
interface com o usuario consiste normalmente de duas partes: a primeira é da formulacao
da consulta e a segunda é da apresentacao dos resultados. Existem basicamente tres

formas de formular uma consulta em sistemas de recuperacao de imagens:

i) Consulta direta o usudrio especifica uma consulta através de palavras-chaves ou ca-
racteristicas extraidas da imagem, como histograma de cores ou um descritor de

textura.

1) Consulta por exemplo o usuério fornece um esbogo de onde as caracteristicas sao

extraidas da mesma forma que das imagens armazenadas no banco de dados.

111) Navegacao o usudrio explora todo ou parte do conteiido do banco de dados, anali-

sando imagem a imagem.

2.4 Extracao de Caracteristicas

Tipicamente a descricao da imagem, que é uma representacao numérica da mesma, é ar-
mazenada em um vetor denominado vetor de caracteristicas (feature vector), que pode ser
multi-dimensional dependendo do ntimero de caracteristicas armazenadas. A construgao
do vetor de caracteristicas das imagens armazenadas no banco de dados é um processo
off-line, enquanto que o processo de consulta é um processo on-line. O processo de casa-
mento (matching) realiza as comparagoes necessarias, retornando os indices das imagens
recuperadas. Um outro processo se ocupa de buscar as imagens do banco pertencentes

aos Indices recuperados, enviando estas imagens a interface de visualizacao do usuario.

2.5 Atributos das Imagens

As técnicas de CBIR trabalham com o principio de recuperar imagens da colecao de ima-
gens cujas caracteristicas extraidas mais se assemelham as da imagem consulta. O grupo
de caracteristicas mais explorado é o grupo de caracteristicas de baixo nivel (cor, textura
e forma), as quais podem ser exploradas de forma individual ou coletiva, dependendo do

modelo proposto.
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2.6 Recuperacao Utilizando Cores

As cores podem ser definidas como a sensacao causada pela luz e sua interacao com o olho
e cérebro humano. O olho humano contém dois tipos de receptores visuais: bastonetes e
cones. Os bastonetes sao responsaveis pela luz fraca e sao sensiveis a pequenas variagoes
de luminosidade. Os cones sao mais ativos na luz forte e sao responsaveis pela visao
colorida. Os cones do olho humano podem ser divididos em 3 categorias principais, que
correspondem ao vermelho, verde e azul. Desta forma, as cores podem ser vistas como a

combinacao das cores primérias vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue).

A utilizagao de cores em processamento de imagem é motivada por dois fatores princi-
pais: (i) a cor é um descriptor bastante poderoso que facilita a identificagao de objetos e a
extragao dos mesmos de uma cena e (i7) o olho humano consegue discernir entre milhares
de variagoes de intensidades de cores, enquanto consegue distinguir apenas duas dezenas

de tons de cinza.

A idéia basica em métodos de recuperacao baseados em cores é a construcao do
histograma de cores da imagem, que mostra a proporcao de pizels de cada cor dentro
da imagem. A técnica de interseccao de histograma, que é uma das mais utilizadas, foi
desenvolvida por Swain and Ballard [39]. Diversos sistemas utilizam o histograma de cores

baseado em diferentes modelos de cores como RGB, HSV, HLS, etc, como em [10,27,38].

Em [2], é utilizado como descritor da imagem um vetor contendo a distribui¢ao de
cores baseada nos coeficientes wavelets. Bourgeois em [6], utiliza o gradiente de cores
como padroes da imagem, que leva em consideracao a curvatura das regioes da imagem e
as cores encontradas em regices adjacentes. Outros trabalhos utilizando cores incluem o
correlograma de cores [19], que guarda a correlacao espacial da cor, a matriz de adjacéncia
[10], etc.

e Histograma de Cores

O histograma de cores ¢ um método que descreve o conteido de cores de uma imagem.
Ele conta o nimero de ocorréncias de cada cor dentro de uma imagem. O histograma de
cores é invariante a translacao e rotacao e pode até se tornar invariante a escala com a
normalizacao do histograma. O principal problema do método de histograma de cores é
que ele utiliza somente a informacao da cor, desconsiderando as informacoes de textura e
forma, o que pode levar a erros de similaridade. A Figura 2.3 mostra a imagem de uma

edificagao e seu respectivo histograma de cores.
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Figura 2.3: Imagem de uma edificacdo e seu histograma de cores (a direita).

2.7 Recuperacao Utilizando Texturas
A anélise de textura pode ser dividida em quatro categorias principais:

1. Segmentacao de Texturas: consiste em encontrar texturas diferentes em uma
imagem. A dificuldade consiste em conhecer, a priori, quantas texturas diferentes e

seus tipos existem na imagem.

2. Classificacao de Texturas: consiste em dizer a qual categoria uma dada textura
pertence, como por exemplo pedras, grama, tecidos, nuvens, etc. Redes Neurais e
Bayesianas podem ser utilizadas para reconhecer e classificar os padroes das textu-

ras.

3. Forma a partir da Textura: consiste em encontrar as distor¢oes da textura
quando da projecao de objetos do mundo real, que sao em 3D, em um plano de

imagem 2D.

4. Sintese da Textura: consiste em sintetizar uma nova textura a partir de uma
textura exemplo, ou seja, os algoritmos devem ser capazes de, a partir de uma
textura exemplo, gerar uma quantidade ilimitada de novas imagens que nao sao
necessariamente como a imagem original mas, que sera percebida pelos humanos

como se fosse a mesma textura.

As trés principais abordagens utilizadas em PDI para representar a textura de uma
regiao sao: (1) estatistica, (ii) estrutural e (i) espectral. A abordagem estatistica consi-

dera a distribuicao dos tons de cinza e o inter-relacionamento entre eles, como as matrizes
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de co-ocorréncia [17] e modelos fractais [20]. As técnicas estruturais, por outro lado, des-
crevem a textura através de primitivas estruturais (circulos, hexdgonos, pontos, etc) e sua
disposicao na imagem. Este método é mais eficiente quando aplicado a texturas muito
regulares. A abordagem espectral é baseada em propriedades de espectros de freqiiéncia,
obtidos através de transformadas tais como a de Fourier e a de Wavelets. Exemplos

incluem filtros de Gabor [26] e a transformada de wavelets [22], etc.

Métodos de recuperacao de imagens baseados em texturas envolvem a exploracao
de areas que possuam cores em comum, como mar e céu, grama e folhas, etc, ou seja,
apresentam padroes visuais que tém propriedades de homogeneidade mas nao implicam
na presenca de uma unica cor ou intensidade. O célculo de similaridade é geralmente

realizado utilizando a relagao de brilho, aspereza, direcao e periodicidade da textura.

e Modelos de Wavelets

As texturas podem ser modeladas como padroes quase-periddicos com representacao
espago/frequencia. A transformada de Wawvelet transforma a imagem em uma repre-
sentacao multi-escala contendo ambas caracteristicas, espacial e freqiiéncia. De acordo
com esta transformacgao, uma funcao, que pode representar uma imagem, uma curva, um

sinal, etc, pode ser descrita em termos de nivel de aspereza.

A transformada de Wawvelet utiliza fungoes conhecidas como wavelets. As wavelets
sao funcoes finitas no tempo. A transformada de Fourier converte um sinal em uma série
continua de ondas de seno, sendo cada uma delas de freqiiéncia e amplitude constante e
infinita duragao, sendo que a maioria dos sinais do mundo real (como musica, imagens,
etc), tem uma duragao finita e mudangas abruptas na freqiiéncia. J& a transformada de
Wavelet converte um sinal dentro de séries de wavelets, que podem ser armazenadas mais

eficientemente devido ao tempo finito, aproximando-se mais dos sinais do mundo real.

Alguns exemplos de wavelets sao Coiflet [11], Haar [16] e Daubechies [11], sendo que
a Haar é a mais simples e utilizada, enquanto que a Daubechies tem estrutura fractal que

é vital para as atuais aplicagoes envolvendo wavelets.

2.8 Recuperacao Utilizando Formas

A recuperacgao de imagens utilizando formas consiste em identificar formas de objetos ou

regioes presentes na imagem através da segmentacao. O cédlculo de similaridade entre as
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imagens é feito analisando o conjunto de formas da imagem consulta e os conjuntos de
formas das imagens armazenadas. A Figura 2.4 mostra um exemplo de segmentacao de

imagem utilizando o algoritmo de deteccao de bordas de Canny.

Figura 2.4: Imagem original (a esquerda) e a mesma apds o algoritmo de detecgao de
bordas de Canny.

Alguns modelos representam a forma pela excentricidade, circularidade [27], momen-
tos invariantes [12], etc. Sangineto, em [31], propoe a juncao de técnicas classicas de
alinhamento para a localizacao de formas. Esta estratégia inovadora é capaz de lidar com

casamentos inexatos entre a forma procurada e a encontrada.

¢ Momentos Invariantes

Momentos invariantes, derivados por Hu [18], sdo tteis quando comparando duas
imagens entre si ou com uma imagem padrao. Momentos invariantes sao largamente
utilizados em reconhecimento de padroes e analise de imagens. Existem duas abordagens

principais: momentos geométricos e momentos de Zernike.

Momentos geométricos descrevem uma imagem como uma fung¢ao numérica em relacao

a referéncia do eixo e é definida como:

My, = / / aPy? f(x,y)dxdy

onde p,q =0,1,2,...,00 e f(x,y) é a funcdo de distribui¢ao de densidade da imagem.

A forma de uma imagem pode ser representada em termos de sete funcoes definidas
nos momentos invariantes (¢; — ¢7). As seis primeiras fungoes (¢1 — ¢g) sao invariantes

a rotacao e a ultima ¢7 é invariante a rotacao e distorcao.
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Os momentos invariantes p(7, j) de uma imagem f(x,y) é dado por:
=D > (@—2)'y— 9/ f(z.y)
oy

onde ¥ e y indicam o centro de massa da forma.
Definindo v = (i +v)/2 + 1 e nij = pij/1go, as fungdes invariantes sao obtidas por:

¢ = 1120 + 7oz
= (20 + M02)* + 407,
= (130 — 3m12)* + (3721 — 1o3)*
= (130 + M2)* + (21 — M03)?
= (m30 — 3m2)(Ms0 + M2) [3(M30 + Mm2)” — 3(m21 + 103)%] + 3(121 — M03) (121 + 703)
3(n30 + m12)* — 3(121 + 7M03)?]
= (M20 — M02) [(m30 + 1m12)* = (121 + M03)?] + 4111 (N30 + M12) (M21 + 703)
= (3721 — 103) (M30 + m2) [(M30 + m2)°] — 3(m21 + 103)?] — (W30 — 3m2) (M21 + 703)
[3(130 + m2)? = 3(121 + n03)?]

Momentos de Zernike utilizam funcoes de bases ortogonais e sao menos sensiveis a
ruidos do que momentos geométricos. Eles sao construidos utilizando um conjunto de

polindmios complexos. Momentos de Zernike bidimensional sao dados por:

_mrl / / F (@, 9) Vi ()] dz dy

onde

4+ <1

m=20,1,2,...,00

f(z,y) é a fungao sendo descrita
x denota o complexo conjugado

n é um inteiro que representa a dependéncia angular ou rotacao.

2.9 Resumo das Caracteristicas de Baixo Nivel

As caracteristicas de baixo nivel da imagem que tém sido amplamente utilizadas em

sistemas CBIR, suas vantagens e limitagoes segundo Vailaya [41], podem ser encontras na
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tabela 2.1.
Atributo | Abordagens Vantagens Desvantagens
Cor Histogramas e | Sao facilmente extraidos | Nao representam a in-
momentos de | da imagem com baixo | formacao local.
cor custo computacional.
Representam as  pro-
priedades globais da
imagem

Textura | Matrizes de co- | Podem ser extraidas | Podem ser computa-
ocorréncia, des- | de forma automatica | cionalmente caros e de
critores de Fou- | da imagem. Detém | dificil definigao.
rier, filtros de | informacoes globais e
Gabor, etc. locais.

Forma | Aproximacao Conseguem obter um | Nao podem ser extraidos
poligonal, mo- | alto nivel de abstracao | automaticamente sem a
mentos invarian- | em termos morfolégicos | necessidade de bons algo-
tes e descritores | dos objetos locais. ritmos de segmentacao.
de Fourier

Tabela 2.1: Algumas abordagens na extracao de caracteristicas de baixo nivel, suas

vantagens e desvantagens.

2.10 Softwares Comerciais CBIR Disponiveis

Apds mais de uma década de intensa pesquisa em CBIR, alguns dos modelos propostos
vém deixando os laboratorios de pesquisa e se transformando em ferramentas comerciais.
Dentre estas ferramentas podemos destacar algumas mais conhecidas e utilizadas como a
QBIC [14,27], a VisualSEEK [35] e WebSEEK [36] e a MARS [29, 30].

2.10.1 QBIC

Produzido pela IBM, a QBIC foi a primeira ferramenta disponivel comercialmente para a
recuperacao de imagens e é provavelmente a melhor e mais conhecida dentre todas. Esta
ferramenta oferece mecanismos de recuperacao de imagens através da combinagao de cor,
textura, forma e palavra-chave. As consultas podem ser formuladas pela selecao de uma
paleta de cores, imagem consulta ou através do esboco de uma forma desejada. Os padroes
de textura sdo baseados no modelo de Tamura [40], composta por caracteristicas como
aspereza, contraste e direcao. Os padroes de forma explorados sao a area, circularidade,
excentricidade, momentos de invariancia, etc. Histogramas de cores sao utilizados para

recuperacao baseada em cores.
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2.10.2 MARS

A MARS (Multimedia Analysis and Retrieval System) foi criada pela Universidade de
[llinois e posteriormente desenvolvida pela Universidade da Califérnia, ambas nos Estados
Unidos. A principal caracteristica desta ferramenta é de organizar varias caracteristicas
visuais dentro de uma arquitetura de recuperacao mais significativa. A MARS suporta
as caracteristicas visuais de baixo nivel e implementa uma arquitetura de realimentacao
de relevancia em varios niveis durante o processo de recuperagao das imagens. A MARS
oferece também a possibilidade da consulta ser realizada através da descrigao textual ao

invés de uma imagem.

2.10.3 VisualSEEK e WebSEEK

Ambas ferramentas foram produzidas pela Universidade da Columbia, em Nova lorque.
VisualSEEK é um mecanismo de busca visual, enquanto que a WebSEEK é uma ferra-
menta de busca voltada para Web, onde é possivel trabalhar com texto ou imagem. As
buscas podem ser realizadas por regioes de cor, forma, localizacao espacial e por palavra-

chave. Realimentagao de relevancia também é utilizada para refinar a consulta.

2.11 Consideracoes Finais do Capitulo

A recuperacao de imagens por conteido consiste em propor solucoes para o problema de
recuperacao de imagens em grandes bancos de dados utilizando as caracteristicas visuais
das imagens, em contraste com a maioria dos mecanismos de busca na Web (Google, por
exemplo) que faz uso da recuperagdo de imagens baseada em texto (text-based), na qual
as imagens sao recuperadas baseando-se nos seus rotulos, descrigoes e texto ao redor da
imagem. Apesar de ser um método rapido e confiavel, ele esta completamente dependente
do texto. Em outros modelos, a recuperacao é baseada em imagens anotadas, que requer

que cada imagem do banco de dados passe pelo nem sempre trivial processo de anotacao.

As pesquisas em CBIR avancaram muito desde o seu inicio, em meados dos anos 90,
onde duas abordagens principais sao exploradas: o reconhecimento de objetos e as carac-
teristicas de baixo nivel (cor, textura e forma). O problema consiste em, dada uma imagem
consulta, extrair as suas propriedades visuais e verificar a similaridade (matching) entre
a estrutura que representa a imagem consulta e aquelas estruturas que representam as

imagens armazenadas no banco de imagens (vetor de caracteristicas), retornando aquelas
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imagens cujas estruturas sejam mais similares a da imagem consulta. Afim de alcancar tal
objetivo, os modelos CBIR aplicam técnicas de Processamento de Imagens e Visao Com-
putacional para indexacao e recuperacao de imagens onde o principal desafio é conseguir
reproduzir em modelos mateméticos o conceito de similaridade adotado pelo cérebro hu-
mano, de forma que os resultados alcancados se aproximem cada vez mais do julgamento
de similaridade do homem, satisfazendo desta forma as necessidades de informagoes do

usuario.

No préximo capitulo serao apresentados alguns conceitos em imagem digital e funda-

mentos matematicos inerentes aos trabalhos discutidos ao longo dessa dissertacao.
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3  Fundamentos Teoricos

3.1 Introducao

O Processamento Digital de Imagens, seja ele com a finalidade de melhorar ou interpretar
imagens é de grande interesse da comunidade cientifica. Um segmento de pesquisa que
compartilha informagoes entre PDI e Visao Computacional e que vem crescendo bastante

¢ o que estuda a recuperacao de imagens por conteido, mais conhecido como CBIR.

Os algoritmos do sistemas CBIR utilizam uma gama enorme de conceitos em imagea-
mento digital e modelos mateméticos. O conhecimento prévio de alguns destes conceitos
e definicoes facilitara na compreensao dos métodos aqui apresentados. Desta forma, o cor-
rente capitulo expoe de forma sucinta alguns dos principais conceitos descritos neste traba-
lho, divididos em conceitos em imageamento digital e conceitos matematicos. Comecamos

pela definicao de um elemento importante em imagens digitais, o pizel.

3.2 Conceitos em Imageamento Digital

3.2.1 Pixel

A palavra pizel vem da combinacao de picture e element, que significa elemento de pintura
e representa a menor unidade de informacao em uma tela ou imagem e que possui uma

COr.

3.2.2 Imagem Digital e Valores Padroes

Uma imagem digital monocromatica pode ser definida através de uma funcao bidimensi-
onal de intensidade da luz f(x,y). O valor das coordenadas x e y refere-se a intensidade
de nivel de cinza ou brilho da imagem naquele ponto. Desta forma, uma imagem digital

pode ser considerada como sendo uma matriz cujos indices de linhas e colunas represen-
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tam um ponto na imagem e, o valor do elemento (pizel) da matriz representa o nivel de

cinza naquele ponto. A Figura 3.1 mostra um exemplo de imagem digital de dimensao

256 x 256, com 256 niveis de tonalidade de cinza.

Colunas
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onde x=17 e y=152

Figura 3.1: Exemplo de imagem digital de dimensao 256 x 256.

Alguns dos valores padroes para imagens mais utilizados em Processamento Digital de

Imagens estao dispostos na tabela 3.1. Estes valores foram estabelecidos por padronizagoes

de video, necessidades dos algoritmos, etc.

Parametro Simbolo | Valores tipicos

Linhas M 256, 512, 525, 625, 1024, 1035
Colunas N 256, 512, 768, 1024, 1320
Escala de niveis de cinza L 2, 64, 256, 1024, 4096

Tabela 3.1: Valores padroes para imagens utilizados em PDI.

3.2.3 Definicao de Textura e seus Padroes

Textura é um fenémeno bastante difundido, facil de reconhecer e dificil de definir. Nao

existe ainda uma definicao universalmente aceita, porém em alguns pontos ha uma con-

cordancia entre os pesquisadores. Sao eles:

e Dentro de uma textura existe uma variacao significante nos niveis de intensidade de

cor entre pizels vizinhos.
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e Textura é uma propriedade homogénea em alguma escala espacial maior do que a

da resolucao da imagem.

Alguns pesquisadores descrevem uma textura como sendo uma grande quantidade de
objetos pequenos, como por exemplo grama, folhagem, galhos, cabelos, etc. Ha ainda
aqueles que consideram que superficies com padroes comuns que parecem uma grande
quantidade de pequenos objetos, como por exemplo, manchas de animais como leopardos

e chacais, listras de animais como zebras, padroes em casca de arvores, madeira, pele, etc.

Existem outras defini¢oes para textura em Processamento Digital de Imagens e Visao

Computational presentes na literatura. Vejamos algumas delas:

Sklansky (1978), Image Segmentation and Feature Extraction: “Uma regiao, em
uma imagem, tem uma textura constante se um conjunto de estatisticas locais ou
outras propriedades locais da funcao da Figura sao constantes, de lenta variagao,

ou de variacao aproximadamente periddica.”

Jahne (1995), Digital Image Processing: “Modelos que caracterizam objetos sao

chamados texturas em Processamento de Imagens.”

Wilson e Spann (1988), Image Segmentation and Uncertainty: “Regides de Tex-
tura sao padroes espacialmente estendidos baseados na maior ou menor repeticao

precisa de alguma unidade celular (texton ou subpadrao).”

Gonzalez e Woods (1992), Digital Image Processing: “Nos intuitivamente vemos
este descritor como provedor de uma medida de propriedades tal como suavidade,

aspereza e regularidade.”

Considerando as defini¢bes acima, é seguro afirmar que a Figura 3.2 apresenta um

exemplo de textura.

As texturas podem ser classificadas pela sua forma e geometria como regulares e irre-
gulares e com base na sua distribuicao de cores como homogéneas e nao homogeéneas. As
texturas regulares apresentam um padrao repetitivo de formas, enquanto que as texturas
homogéneas apresentam areas de cor uniforme e poucas transigoes de tons na imagem, ou
seja, uma maior regularidade e suavidade na distribuicao de cores. A Figura 3.3 apresenta
exemplos de texturas regulares, onde é possivel perceber os padroes repetitivos presentes

nas texturas.
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Figura 3.3: Exemplo de texturas regulares.

A Figura 3.4 apresenta exemplos de texturas nao regulares, onde as formas e cores

presentes na textura nao formam padroes repetitivos.

Figura 3.4: Exemplo de texturas nao regulares.
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3.3 Conceitos Matematicos

3.3.1 Transformada de Fourier

Imagens normalmente mostram a variacao de brilho ou cor no dominio espacial. Diversas
técnicas de processamento de imagens trabalham diretamente com esta representacao,
manipulando as informacgoes através de operacoes no espaco. Uma outra forma de repre-
sentacao é através do dominio da freqiiéncia, onde a imagem é representada pela variacao
de freqiiéncia da cor ou brilho. A transformada de Fourier (TF) é utilizada para con-
verter uma imagem de seu dominio espacial para o dominio de freqiiéncia. Em diversas
aplicagoes ¢ desejavel e vantajoso, tanto na performance quanto na complexidade dos
algoritmos, trabalhar com a imagem no dominio de freqiiéncia. Desta forma, a transfor-
mada de Fourier oferece uma ampla escala de aplicacoes em processamento de imagens,
que incluem reconhecimento de padroes, descricao de imagens, filtragem, segmentagao,
compressao de arquivos, etc. A TF decompoe uma imagem dentro de componentes seno
e cosseno de diferentes freqiiéncias, produzindo uma imagem no dominio de freqiiéncia
(ou Fourier) no qual cada ponto representa uma freqiiéncia particular dentro da imagem.
As baixas freqiiéncias do espectro sao responsaveis pela variacao de tom mais suaves,

enquanto que as altas freqiiéncias sao responsaveis pelos detalhes da imagem.

A transformada de Fourier foi uma homenagem ao fisico francés Jean Baptiste Joseph
Fourier (1768-1830) e ¢ uma ferramenta largamente empregada em processamento de si-
nais, processamento de sons e em processamento de imagens, sendo que nesta tltima a TF
pode ser utilizada quando queremos conhecer as freqiiéncias espaciais de um determinado

padrao na imagem.

3.3.1.1 Transformada Discreta de Fourier

A transformada discreta de Fourier (TDF) refere-se a transformada de Fourier quando
aplicada a um sinal digital (discreto) ao invés de um sinal analégico (continuo). A TDF

bidimensional de uma imagem quadrada f(z,y), N x N, é definida por:

i
i
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onde j ¢ a unidade imaginéria e e, o niumero de Euler.

A volta ao dominio espacial a partir do dominio de freqiiéncia é possivel através da
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transformada inversa de Fourier, dada por:

N-1N-
f(x,y) Z u, v)el ¥ (wrtvy) (3.2)

z=0 y=0
A transformada discreta de Fourier é bastante 1til pois ela revela periodicidades exis-

tentes na imagem.

3.3.1.2 Algumas Propriedades da Transformada Bidimensional de Fourier

e Separabilidade: esta propriedade nos mostra que o par de transformadas discretas
de Fourier F(u,v) e f(x,y), pode ser obtido em dois passos separados, considerando-
se duas operagoes sucessivas da TF unidimensional. Em outras palavras, a fungao
bidimensional F'(u,v) é obtida pela transformacao em cada linha de f(x,y) e o
resultado é multiplicado pelo nimero total das mesmas, N, obtendo-se F(z,v).

F(u,v) é obtida ao aplicar uma transformada ao longo de cada coluna de F'(z,v).

e Translagao: esta propriedade nos mostra que a multiplicagao de f(z,y) pelo termo
exponencial, resulta num deslocamento na freqiiéncia para um ponto (u,,v,). De
maneira anédloga, se multiplicarmos a transformada F'(u,v) pelo mesmo termo expo-
nencial e tomarmos a transformada inversa, efetuaremos um deslocamento espacial

da origem (0,0) para o ponto (., Yo)-

e Periodicidade: esta propriedade nos mostra que se f(z,y) é periddica, somente
um periodo é necessdrio para especificar completamente F'(u,v) no dominio da

freqiiéncia. O mesmo se aplica a f(x,y) no dominio espacial.

e Rotacgao: esta propriedade nos mostra que uma rotagdo em f(z,y) por um angulo

0, produz a mesma rotagao em F'(u,v) e vice-versa.

e Teorema da Convolugao: o teorema da convolucao é provavelmente uma das
ferramentas mais eficazes na andlise em freqtiéncia. A importancia da convolugao
no dominio da freqiiéncia consiste no fato que se f(z) tem a transformada de Fourier
F(u) e g(z) tem sua transformada de Fourier G(u), entao f(z)*g(x) tem F(u)G(u)
como transformada, ou seja: f(x)*g(z) < F(u)G(u), o que mostra que a convolucao
no dominio espacial pode ser obtida pela transformada inversa do produto F'(u)G(u).

O resultado pode ser estendido para o dominio da freqiiéncia, ou seja: f(z)g(z) <
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3.3.1.3 Transformada Rapida de Fourier

A transformada rédpida de Fourier (TRF) é uma versao mais rapida da TDF. A TRF
pode ser aplicada quando a dimensao da amostra é uma poténcia de 2. O cédlculo da TFR
realiza aproximadamente N xlog2(/N) operagoes, enquanto que a TDF realiza aproxima-
damente N? operacoes. Portanto, a TRF ¢ significativamente mais rdpida que a TDF. A
TRF utiliza a abordagem divide and conquer (dividir para conquistar), que consiste em
trabalhar recursivamente, quebrando um problema dentro de dois outros sub-problemas
menores do mesmo tipo, até que o problema possa ser resolvido diretamente. As solugoes

de todos os sub-problemas sao entao combinados para a solugao do problema original.

3.3.1.4 Fase e Magnitude do Espectro

Em geral, a transformada de Fourier é uma funcao complexa F'(u) e pode ser expressa
em termos de fungoes reais como F(u) = R(u) + jI(u), onde R(u) é a parte real e I(u) a
parte imagindria. A magnitude de F'(u), também conhecida como espectro de Fourier, é

definida por |F(u)|, enquanto que a fase de F'(u) é dada por 6(u).

No processamento de imagens, normalmente é exibida somente a magnitude da trans-
formada de Fourier, que contém a maioria das informacoes da estrutura geométrica da
imagem no dominio espacial. Porém, para converter a imagem de volta ao dominio espa-
cial a partir do dominio de freqiiéncia, necessitamos também das informacoes contidas na
fase. A Figura 3.5 mostra uma imagem exemplo, a sua magnitude e a sua fase. Maiores

detalhes pode ser encontrado em [15].

Figura 3.5: Imagem original (a esquerda), a sua magnitude do espectro (centro) e a sua
fase (& direita). A transformada inversa de Fourier utiliza ambas, a magnitude e fase
para retornar ao dominio espacial da imagem.
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3.3.2 Base Ortonormal

Um subconjunto {vy, ..., vx} de um espago vetorial V' é chamado ortonormal, se e somente
se, o produto escalar < v;,v; >=0se i # je <v;,v; ># 0se i =j. Além disso ||v;|| = 1.

Isto é, os vetores sao mutuamente perpendiculares e unitarios.

Propriedade: n vetores nao-nulos e ortogonais dois a dois em um espago de dimensao

n sao linearmente independentes.

Base: Uma base de V é um subconjunto finito B C V para o qual as seguintes

condicoes se verificam:

(a) [B] = V, onde [B] é o conjunto gerado por B.

(b) B é linearmente independente.

3.3.3 Autocorrelacao

Chama-se autocorrelacao a medida de similaridade de distribuicao de amostras, que é
calculada pela soma dos produtos entre o conjunto de dados e suas versoes deslocadas,
ou seja, a autocorrelacao ¢ o resultado da correlagao de uma amostra com ela mesma.
Ela é uma propriedade importante que pode ser utilizada para estimar a quantidade de

regularidade presente na imagem.

A funcéo de autocorrelacao de uma imagem f(x,y) de dimensao M x N é dada por:

M-—1 N—-1
ri(l k) = MN %Hn;};ﬂf (@, ) f(x+1y+Ek)

3.3.4 Espectro de Poténcia

O espectro de poténcia de uma imagem é dado pela transformada discreta de Fourier
da funcao de autocorrelacao da imagem. O espectro pode ser obtido através do uso
de estimadores, como o Periodograma e o estimador de Blackman-Tukey. Ambos sao
estimadores classicos baseados na analise de Fourier, sendo que o estimador do Periodo-
grama € considerado um estimador pobre pois tem baixa performance. O estimador de

Blackman-Tukey é dado por:

M—-1
mu
Ppr(u,v) = E E w(m,n) exp [— JQW(WJFN)]
—M+1m=—N+1
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onde m e n sdo coordenadas espaciais, u e v s@o as varidveis de freqiiéncia, r(m,n) é a

fungao de autocorrelagao da imagem I e w(m,n) é uma fungao janela.

O estimador BT utiliza uma funcao janela na fungao de autocorrelagao para reduzir
a variancia do espectro. Muitas fungoes janela podem ser utilizadas no estimador de
Blackman-Tukey, como a janela retangular, de Bartlett e de Hanning. Maiores detalhes

sobre estimagao espectral pode ser encontrado em [21].

3.3.5 Autovalor e Autovetor

Existem diversas aplicacoes praticas tanto na ciéncia como em engenharia envolvendo o

uso de autovalores.

Definicao: Seja V um espago vetorial de dimensao finita sobre um corpo K: dado
um operador linear 7': V' — V um vetor v € V é dito ser um autovetor de T se existe
A € K tal que T'(v) = A(v). O ndmero real A é denominado autovalor de T associado

ao autovetor v.

Para calcularmos os autovalores e autovetores, consideremos como exemplo uma ma-
triz A de dimensao M x M associada ao operador T e I a matriz identidade. O polindmio
de ordem M definido por det(A — AI) = 0, é chamado de polindémio caracteristico ou
equacao caracteristica de A. As M raizes do polinémio caracteristico sao os autovalores
de A. Cada autovalor possui um autovetor u correspondente (diferente de 0) que pode

ser encontrado resolvendo-se o sistema descrito por (A — Al)u = 0.

3.3.6 Norma

Seja V' um espago euclidiano com o produto interno (u,v) —< w,v >. Dado um vetor

u € V, chama-se de norma de u a funcao que associa a cada vetor u, o nimero real
positivo dado por: ||u]| = /< u,u >.

3.3.7 Similaridade

A similaridade é uma interpretacao de semelhanca entre uma imagem e outra. Simila-
ridade ou relevancia constituem um dos principais problemas em RI. Uma vez que as
caracteristicas de uma imagem tenham sido extraidas e armazenadas no vetor de ca-
racteristicas, faz-se necessdria a interpretacao deste conjunto, sendo que a forma mais

adotada é através de uma funcao de similaridade, que normalmente é baseada em al-
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guma medida de distancia. Diferentes medidas de distancia entre dois vetores, = e y de
R™, estao atualmente disponiveis. Algumas das mais utilizadas e conhecidas sao dadas a

seguir [42]:
Distancia Minkowski

d(a,y) = [Z 27— y|]

1

Se A = 2, a distancia Minkowski é equivalente a distancia Euclidiana.

Distancia Euclidiana

Distancia Manhattan

Distancia Canberra

Distancia Chebyshev

d(z,y) = ngx |z — i

Distancia Mahalanobis

d(z,y) = \/Jf —y' Sz —y)

onde S é a matriz de convariancia

As normas matriciais sao definidas de forma andaloga.

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos envolvendo o Processamento Digi-
tal de Imagens e alguns fundamentos matematicos que serao tteis na compreensao dos

modelos apresentados neste trabalho.
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No préximo capitulo serao apresentados alguns trabalhos que serviram de inspiracao

para o método proposto.
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4  Trabalhos Correlatos

4.1 Introducao

A analise, classificacao e recuperacao de imagens tém sido ao longo dos ultimos anos alvo
de intensa pesquisa em Visao Computacional e Processamento Digital de Imagens. O
processo de encontrar imagens similares em uma colecao pode ser visto como uma tarefa
relativamente facil e simples do ponto do vista do observador humano, porém, torna-se

um desafio quando um modelo computacional é utilizado com o mesmo propésito.

Sistemas de recuperacao de imagens por conteido, CBIR, obtém a representacao de
uma imagem explorando as suas caracteristicas visuais cor, textura e forma. Esta repre-
sentacao deve ser a menor possivel para que seja eficiente o processo de verificagao de
similaridade e, preferencialmente invariante a transformagcoes geométricas como rotagao,
escala e translagao, bem como insuscetiveis a presenca de ruido, estrago e outras irregu-

laridades ao longo da imagem.

Diversas abordagens em recuperacao de imagens foram propostas ao longo dos ltimos
anos. Gerald e Simon em [32], propuseram um algoritmo de recuperacao baseado em dois
descritores, um que explora os padroes de cores e outro que explora os padroes de formas.
O descritor de cores é baseado na matriz de co-ocorréncia de cores, enquanto que a in-
formacao sobre a forma é representada através do histograma dos padroes. Combinando
estes dois descritores, o algoritmo conseguiu resultados efetivos e eficientes na recuperacao
de imagens, onde a performance deste método superou alguns dos mais populares algo-
ritmos baseados em pizels (pizel-based), como o histograma de cores, vetores de conexao

de cores e o correlograma de cores.

Zhang [43] também propds um sistema CBIR que explorava dois padrdes da imagem:
cor e textura. Combinado estes dois descritores, o método obteve uma boa performance na
recuperacao de imagens. Dada uma imagem consulta, o algoritmo classificava (ranking)

as imagens do banco de dados utilizando primeiramente os padroes de cores das imagens.
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As imagens do topo deste ranking eram novamente classificadas considerando desta vez
os padroes da textura das imagens. O descritor de cores construia um histograma de
cores baseado no espaco de cores CIEL *u*v*, enquanto que o descritor de texturas era
baseado em filtros de Gabor. Basicamente, filtros de Gabor sao um grupo de wavelets,
onde cada wavelet captura a energia de uma freqiiéncia e direcao especifica. Expandir um
sinal utilizando esta base proporciona uma descri¢ao de freqiiéncia localizada, capturando

desta forma os padroes e energia local do sinal.

Lin et al., propuseram em [23] um sistema eficiente e robusto de recuperacao de
imagens baseado em formas (shape-based). Os autores utilizaram o método de deteccao
de bordas Prompt [24] e representaram as formas extraidas através de um método de
representacao denominado de MCS, que era invariante a translacao, rotacao e escala. Os
resultados do método proposto pelos autores mostraram uma boa taxa de recuperacao

quando da presenca de imagens com um nivel modesto de deformacao.

Shapiro e Brady em [34], propuseram um modelo de correspondéncia de pontos
padroes através da andalise modal de formas. Como primeiro passo do algoritmo, m pon-
tos padroes eram escolhidos para representar cada imagem. Entao, uma matriz quadrada
m X m, denominada matriz proximidade era criada para armazenar as distancias entre
os pontos padroes. Em seguida era aplicada a andlise modal na matriz proximidade. O
passo final consistia em associar em uma matriz, a relacao entre as matrizes modais de

duas imagens, verificando a similaridade entre os pontos padroes.

Com base nas idéias propostas por Shapiro e Brady em [34], Carcassoni, Ribeiro e
Hancock apresentaram em [9] um método de recuperagao de imagens baseado na andlise
modal dos centros de clusters do espectro de poténcia das imagens. Em seu trabalho
anterior [8], Carcassoni utilizou a andlise modal da matriz préximidade de Shapiro e
Brady [34], explorando a correspondéncia de conjuntos de pontos através da andlise da
representacao espectral das imagens, utilizando diferentes métodos para se calcular as
probabilidades de correspondéncia entre os pontos: i) através da matriz proximidade de
peso Gaussiano, i) da matriz proximidade Sigmoidal, 74i) da fungao de peso crescente e,
i) da funcdo de peso Euclidiano. Seguindo as idéias apresentadas em [9] e [34], neste
trabalho explora-se como a estrutura modal dos padrées, tomados no espaco da freqiiéncia
das texturas, pode ser utilizada para fins de reconhecimento. Para encontrar os melhores
pontos padroes que representem todo o espectro, é utilizada uma variacao da técnica de

quantizacao de Lloyd [37].

Este capitulo apresenta a descricao dos modelos correlacionados com o modelo pro-
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posto: o modelo de casamento entre pontos padroes realizado por Shapiro e Brady [34]; o
modelo de recuperacao de texturas através do espectro de poténcia das imagens, de Car-
cassoni et al. [9]; o modelo de matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza de Haralick [17];

e o modelo de quantizagao para a transmissao de sinais proposto por Lloyd [25].

4.2 Método de Correspondéncia de Shapiro e Brady

Shapiro e Brady [34] propuseram um novo método para realizar correspondéncia entre
pontos padroes baseado na descricao modal de formas. Apds escolhidos os pontos padroes
de cada imagem, calcula-se a inter-relagao entre esses pontos, sendo esta relacao utilizada
para avaliar a similaridade entre duas imagens. Shapiro e Brady foram inspirados pelo
trabalho de Scott e Longuet-Higgins [33], que propuseram um algoritmo para realizar o
casamento (matching) entre pontos padroes de duas imagens. Scott e Longuet-Higgins
incorporaram uma medida de afinidade entre os padroes baseada na distancia entre os
elementos, formulada como o principio de proximidade. O algoritmo recebe como entrada
um conjunto de m padroes de uma imagem /; e um conjunto de n padroes de uma imagem
I5. O primeiro passo consiste em enumerar todos os pares possiveis entre os dois conjuntos
de padroes e armazenda-los numa matriz denominada matriz de proximidade. Baseando-se
nestas idéias, Shapiro e Brady propuseram uma abordagem baseada na analise modal da
matriz proximidade entre os padroes. Neste modelo, a analise é realizada separadamente
para cada uma das imagens, ou seja, numa abordagem intra-imagem, diferentemente
do trabalho de Scott e Longuet-Higgins, que utilizaram uma abordagem inter-imagem.
O algoritmo oferece robustez a translacoes e rotagoes no plano da imagem, bem como

tolerancia a mudancas de escala da imagem.

Sejam duas imagens I; e Iy com m e n padroes respectivamente. Os m padroes da
imagem [; definem um conjunto de m eixos atuando como um sistema de coordenadas
em um espaco de dimensao m. Cada padrao da imagem é relacionado com um dos eixos,
gerando desta forma uma descricao modal de uma imagem baseada na distribuicao dos

m padroes. O mesmo vale para a imagem I5.

Como o modelo utiliza uma abordagem intra-imagem, o cédlculo das distancias entre
os pontos padroes é realizada de forma independente para cada imagem, sendo somente
na etapa final, ou seja, no calculo de similaridade, é que ha o relacionamento entre as
representacoes de duas imagens, gerando uma matriz de associagao na qual sera calculada

a semelhanca entre as imagens.
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4.2.1 O Algoritmo de Shapiro e Brady

O algoritmo é dividido em quatro etapas distintas, que podem ser resumidas em:

i) Gerar a matriz proximidade através do cédlculo das distancias entre os m pontos
padroes de cada imagem. Este cédlculo pode ser realizado através da funcao de peso

Gaussiano;

i1) Calcular a matriz modal através do cdlculo dos autovalores e autovetores da matriz

proximidade;

i71) Computar a matriz de associagao entre as matrizes modais das imagens que estao

sendo comparadas;

iv) Verificar a similaridade entre as imagens, utilizando as relagoes entre padroes

presentes nas linhas e colunas da matriz de associacao.

Dada uma imagem I; com m padroes selecionados com z;, (i = 1, ..., m) representando
cada padrao. Um relacionamento entre estes pontos é construido por uma matriz quadrada
H, denominada matriz proximidade, que armazena a distancia entre os padroes z; e x;

dentro da imagem, como se segue:

Hij = €_T?j/202 (41)

onde 77; = ||z;—;||* ¢ uma fungao Gaussiana que visa modelar a probabilidade de relages
de adjacéncias entre os pontos. A interacao entre os pontos na imagem é controlada pelo
0., onde z reforca a idéia de que a interacao ocorre entre padroes da mesma imagem.
Quanto maior for o valor de o, maior sera a vizinhanca utilizada para o conhecimento de
cada padrao. Valores pequenos para ¢ implicam em iteracoes mais locais, enquanto que
valores maiores permitem iteracoes mais globais. Podemos ter valores diferentes de o, e

o, para duas imagens, I; e [, respectivamente.

A matriz H é simétrica e sua diagonal principal possui valor 1. Apds a matriz pro-
ximidade ser calculada, a andlise modal é entao aplicada, criando uma matriz ortogonal
V', denominada matriz modal, tal que V' = (Ei|, ..., |Ey), onde E; sdo os autovetores da

matriz proximidade H e cada linha ¢+ de V' é chamada de vetor de padroes F;.
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Fy

Fr,

O calculo dos procedimentos descritos anteriormente procede de forma independente
e simultanea para as duas imagens, Iy e I;. Desta forma teremos para os m padroes da
imagem [;, as matrizes proximidade e modal, H; e Vi, respectivamente, enquanto que

para os n padroes da imagem [, as matrizes Hy e V5.

O passo final do algoritmo consiste em associar os dois conjuntos de vetores formados
pelos pontos padroes de cada imagem, Vi e V5, obtendo como resultado uma matriz de
associacao Zj 2, que representa a semelhanca entre os padroes das duas imagens. Pode-
mos ter um numero de padroes diferentes para as imagens I; e I, resultando em um
nimero de autovetores diferentes para cada matriz modal. Nestes casos, devemos realizar

o truncamento dos autovetores da imagem com mais padroes selecionados.

Os valores da matriz de associagao Z;; sao obtidos pela distancia Euclidiana entre as

linhas das matrizes modais. Representando a i-ésima linha de Vj, por F;x, k = 1,2 temos:

Zi; = ||Fa — Fpl|? (4.2)

As linhas de Z representam as caracteristicas da imagem [, enquanto que as colunas
representam as caracteristicas da imagem I5. O casamento é dado por aqueles elementos
na matriz Z que possuem os menores valores nas linhas e colunas. Um casamento perfeito

¢ dado pelo valor 0 e um valor maior que 2 indica que nao houve casamento.

4.2.2 Exemplo de Correspondéncia entre Pontos Padroes

Considere o exemplo a seguir onde as matrizes proximidades H; e H, tenham sido origi-
nadas de duas imagens I; e I, respectivamente, onde cada qual possui o, = 0, = 4 como
o numero de padroes selecionados. Desejamos saber se existe uma correspondéncia entre

os padroes das duas imagens através da associacao das matrizes modais Vi e V5.

[ 1.00 0.10 0.07 0.05 | [ 001 012 098 0.12 |

0.10 1.00 0.53 0.33 ~035 —0.77 0.04 0.53
le 5 V1:

0.07 053 1.00 0.61 077 007 —0.10 0.63

0.05 033 0.61 1.00 —053 062 —0.14 0.56
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[ 1.00 0.13 0.05 0.09 | [ 008 019 097 0.16 |
0.13 1.00 0.45 0.29 —026 -082 0.10 0.50
Hy = ) Vo =
0.05 0.45 1.00 0.62 075 0.12 —0.18 0.63
| 0.09 0.29 0.62 1.00 | | 060  0.53 —0.15 0.58 |

A matriz de associagao Z; 2 indica que o primeiro padrao da imagem I; casou com
o primeiro padrao da imagem I, e que o segundo padrao da imagem I; casou com o
segundo padrao da imagem I, e assim sucessivamente. Os valores em negrito indicam o
casamento entre os padroes da imagem [; com a imagem I,. Como os menores valores
das linhas e colunas coincidiram, houve um casamento perfeito entre os padroes das
duas imagens, ou seja, para a linha 1, que indexa o primeiro padrao da imagem [, o
menor valor corresponde a coluna 1, que indexa o primeiro padrao da imagem 5 e assim
sucessivamente. Os valores proximos ao valor zero reforga ainda mais a idéia de casamento
perfeito entre os padroes. Se o menor valor da primeira linha fosse o valor 1.88, indicaria
que nao houve um casamento perfeito entre os padroes das duas imagens, I; e I, pois o

primeiro padrao da imagem I teria casado com o segundo padrao da imagem Is.

[ 0.01 1.88 215 2.03 |
211 0.02 206 1.79
1.86 1.91 0.01 2.09
195 221 1.89 0.01 |

4.2.3 Resultados Experimentais

Realizamos alguns experimentos computacionais utilizando o algoritmo descrito anterior-
mente, objetivando verificar o casamento de padroes entre duas imagens. A Figura 4.1
mostra os padroes selecionados da Figura de uma mao (a) e sua forma rotacionada (b)
em 45°. A descricao das formas é realizada tomando-se os pontos padroes selecionados ao
longo das bordas de cada imagem. Neste exemplo, m = 6 pontos padroes foram utilizados

para representar cada uma das imagens.

A Figura 4.2 mostra que houve um casamento entre os padroes das imagens da Figura
4.1. Como os autovetores sao baseados somente na distancia entre os pontos, a descricao
da forma nao é afetada por transformacoes que preservam estas distancias como rotacao,

translacoes, escala e reflexdes no plano da imagem.

O experimento da Figura 4.3 mostra o resultado obtido da comparacao da imagem

de uma casa e sua forma escalonada em 100%. A Figura 4.3 (a) mostram as imagens em
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2]
L41]

@

-

(b)

Figura 4.1: Pontos padroes da figura de uma mao e a sua forma rotacionada em 45°.

Figura 4.2: Casamento de todos os padroes selecionados ao longo da figura de uma mao
e sua forma rotacionada.

tamanho normal e em escala. A Figura 4.3 (b) mostra os pontos padroes marcados para

as imagens e a Figura 4.3 (c) mostra o casamento entre os pontos padroes selecionados.

(a)

(b)

|

()

Figura 4.3: Exemplo de casamento entre a figura de uma casa e sua forma em escala.
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4.3 Meétodo de Correspondéncia Espectral de Carcassoni

Diferentemente de Shapiro e Brady [34], o modelo de Carcassoni, Ribeiro e Hancock [9]
foi proposto com o intuito de realizar a recuperacao de imagens similares em uma colecao
de imagens através de uma imagem consulta. Desta forma, Carcassoni et al. [9] propdem
um método de indexacao de texturas onde a representacao da imagem é feita através
dos padroes dos picos da funcao de densidade espectral. Os autores utilizaram o método
de correspondéncia modal entre pontos padroes, de Shapiro e Brady [34], tomando como
pontos padroes os centros de clusters do espectro de poténcia das imagens e comparando a
estrutura modal da matriz proximidade desses centros, ou seja, Shapiro e Brady utilizaram
pontos padroes selecionados ao longo das bordas das formas como padroes, enquanto que
Carcassoni et al. utilizaram os picos espectrais mais significativos como os padroes. Os
picos espectrais sao obtidos através da transformada de Fourier da autocorrelacao da

imagem.

4.3.1 O Algoritmo de Carcassoni

O algoritmo do método de Carcassoni et al. pode ser resumido em, primeiramente de-
terminar os m picos mais significativos da imagem e calcular a matriz de proximidade
entre esses picos. Em seguida é utilizado um método de clusterizacao com o intuito de
encontrar os centros de atividade espectral. Dos centros dos clusters, para representar o
espectro de poténcia, é extraida a representacao modal. A recuperacao das imagens do
banco de dados que sao mais similares a imagem consulta ¢é feita através da comparacao

entre as matrizes modais das imagens armazenadas e a matriz modal da imagem consulta.

4.3.2 A Representacao do Espectro de Poténcia

Carcassoni et al. utilizaram os picos do espectro de poténcia e posterior anédlise modal
para fins de reconhecimento de texturas. A razao dada pelos autores para adotarem a
abordagem modal é que os autovetores sao efetivos na recuperagao de imagens e textos
em grandes bancos de dados. O passo inicial do método é calcular para as imagens do
banco de dados, o espectro de poténcia das imagens através de uma funcao de densidade
espectral. O espectro de poténcia de uma imagem bidimensional f(z,y) é definido pela
transformada de Fourier da sua autocorrelacao. Os autores utilziaram o estimador de
Blackman-Tukey, que é a resposta de freqiiéncia da funcao de autocorrecao janelada da

imagem, dado por:
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mu  nu
Epr(u,v) E E w(m,n) exp [—j2n(— + —)], (4.3)
M N
—M+1m=—N+1
onde u e v sao as varidveis de freqiiéncia, m e n sdo coordenadas espaciais, w(m,n) é
uma funcao janela e r(m,n) é a funcao de autocorrelacao da imagem I(z,y), que é dada

por:

M-1

ri(l k) = MN Z Z I*(m,)I(m + 1, + k), (4.4)

—M+1n=—N+1

onde M e N sao o numero de pontos utilizados para discretizar a imagem [ na direcao x

e y, respectivamente.

O espectro representa o conteido de freqiiéncia para diversas dire¢oes em um ponto
na imagem. Os picos do espectro de poténcia correspondem as freqiiéncias espaciais

dominantes na textura.

Os vetores de freqiiéncias do i pico de uma imagem I é dado por U = (u;, v;). Os
vetores de freqiiéncia sao concatenados em ordem decrescente, de acordo com a energia

dos picos.

4.3.3 Calculo da Matriz Proximidade dos Picos Dominantes

Determinados os m picos espectrais mais significativos de cada imagem ¢é entao realizada
a construcao da matriz proximidade entre estes picos, através de uma funcao de peso
sigmoidal. Suponha uma imagem indexada o com m picos, os quais vamos representar
pelo conjunto: P = {U®,i = 1,2,...,m}. A matriz proximidade dos picos espectrais é

dada pela equagao:

.o T e a
Ha(lmy) = 1Og COSh(EHUz - Uj ||) (45)

2
|| Uf = U]
A matriz proximidade de picos espectrais possui o papel de estabelecer o local dos
grupos de pontos mais significantes da imagem. A funcao log(cosh Z) foi escolhida devido
ao fato da mesma ser flexivel, modelando a probabilidade de adjacéncia entre pontos,

restringindo assim as correspondeéncias individuais dos pontos.
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4.3.4 Representacao Modal

Para cada uma das matrizes proximidades H, calcula-se seus autovalores e seus autove-
tores. Supondo A; como o i-ésimo autovalor dessa matriz e ¢; sendo o correspondente

autovetor, temos:

|Hy — M| =0

Hogi = N/ o7

Na construgao da matriz modal m x m; ¢* = (¢$|p5]...|¢%), os autovetores sao
armazenados em ordem decrescente de acordo com a magnitude dos autovalores, isto é,

IAY| > [AS| > ... > |A%|. Esses autovetores ¢; sdo ortonormais, ou seja

oo o if i=j,
B 0 if i

4.3.5 Calculo da Matriz Centrdide

Os m maiores autovetores ¢ associados aos m maiores autovalores sao utilizados para
representar os clusters dos picos do espectro de poténcia, que é dado pelo centréide dos

autovalores através da equagao:

M . o
e = Zi:l ’(ba(Z?n)’Ui (46)

T X 1ealin)l

Esses centroides sao usados para calcular a matriz proximidade dos centroéides utilizando-

se a seguinte equacao:

H (i 5) = —

2 T e o
wce — el logcosh(gHC’i - C7)) (4.7)
i j

Apés o céleulo da matriz proximidade do centréide HS, os procedimentos 4.3.4 e 4.3.5

sao repetidos, dando origem a matriz modal do cluster centro, 1,.



4.8 Meétodo de Correspondéncia Espectral de Carcassoni 40

4.3.6 Calculo da Similaridade

A similaridade entre a imagem consulta e as imagens armazenadas no banco de dados é

feita através da comparagao das matrizes modais ¢, = (¥17...0,7) € Yo = (V1% 0%).

O objetivo do método é encontrar uma imagem na base de dados cujo espectro de
poténcia seja o mais proximo possivel do espectro de poténcia da imagem amostra. O

grau de similaridade é medido através da seguinte equacao:

Wy = MaTq Z Z exp|—k Z(@bq(l, n) — Ya(m,n))? (4.8)

=1 m=1 n=1
onde k é uma constante que tem a fungao de tornar os termos da soma mais significativos.

Observamos que os elementos das linhas das matrizes modais nao contribuem neste
somatorio caso eles difiram muito, e quanto mais préximas estiverem as linhas de duas

matrizes comparadas maior sera o valor da soma acima.

4.3.7 Resultados Experimentais

Realizamos alguns experimentos computacionais utilizando a técnica de Carcassoni et
al. [9], com o objetivo de verificar a eficiéncia deste método na recuperagao de imagens.
Os experimentos utilizaram um banco de dados homogéneo com texturas que possuiam
padroes regulares, como texturas de tecidos e papéis de presente e parede. Esta categoria
de imagens foi a utilizada por Carcassoni et al. em seus experimentos em [9]. A Figura

4.4 exibe uma amostra do banco de dados utilizado nos experimentos.

As Figuras mostradas nos experimentos a seguir estao rotuladas como: (a) para a
imagem consulta e (b-e) para os 4 melhores resultados dentre as 10 primeiras imagens

retornadas do ranking.

O primeiro experimento, mostrado na Figura 4.5, exibe os resultados obtidos pelo
método de Carcassoni utilizando a imagem de um tecido como consulta, enquanto que
no segundo experimento temos os resultados obtidos utilizando uma imagem de papel de
parede como consulta, ambas em um banco de dados de imagens contendo 350 imagens

regulares e semi-regulares.
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Figura 4.4: Exemplo de texturas regulares utilizadas por Carcassoni.

) Consulta

) Consulta (b) (c)

Figura 4.5: Resultados obtidos pelo método de Carcassoni em um banco de dados
homogéneo.

4.4 Matrizes de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza é uma abordagem estatistica amplamente
conhecida e utilizada como extrator de padroes de textura. Haralick [17] definiu o método

GLCM (Gray Level Co-occurence Matrices) como uma matriz de freqiiéncias no qual dois
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pizels, separados por um certo vetor, ocorrem na imagem. A distribuicao da matriz
depende do relacionamento angular e de distancia entre pizels. Variando o vetor usado
para se obter a matriz de co-ocorréncia permite-se capturar diferentes caracteristicas da
textura. Uma vez criada a matriz GLCM, varios padroes podem ser calculados a partir

dela, como a energia, entropia, correlagao, contraste, etc.

Uma matriz de co-ocorréncia P,(i, j) contabiliza a co-ocorréncia de pizels com valores
de cinza i e j em uma dada distancia d. A distancia d é definida em coordenadas polares
(d,a), onde o = {0°,45°,90°,135°,180°,225°,270° e 315°}. A matriz de co-ocorréncia
P,(i,7) pode ser definida como:

Fa(i,3) = Prl(py) =i A I(p2) =3 A |lpr = pal| = d)

onde Pr é a probabilidade e p; e ps sao posi¢oes na escala de cinza da imagem 1.

As diregoes usualmente tratadas sao as de 0°,45° 90° e 135° e as distancias d sao
escolhidas de acordo com a granularidade das imagens manipuladas (d = 1 para pizels
vizinhos). Como exemplo, suponhamos a imagem [ sendo representada pela matriz de

pontos (5 x 5) abaixo.

00112
011 22
I={3220 1
03222
13330 0|

Assuma-se N, =4 (I(i,j) € {0,1,2,3}) como o niimero de niveis de cinza da imagem

I. A matriz de co-ocorréncia P para um par (d,6) é definida pela matriz N, x N,

1n(0,0) n(0,1) 7(0,2) n(0,3)

po 1| 10 (1) 9(1,2) n(1,3)
1 n2.0) n2.1) 022 n(2.3)

| 1(3,0) n(3,1) n(3,2) n(3,3) |

onde R é o numero total de pizels pares e n(1;,I;) é o numero de pizels pares que tem

valores de nivel de cinza I;, I; na posicao (d, ).

Para a representacao da imagem [ dada anteriormente, temos a sua matriz de co-

ocorréncia para a distancia d = 1 e angulo § = 0 a seguinte matriz:
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(431 2]

3420
Pld=1,0=0)=L

128 2

290 2 4

Uma vez que as informagoes sobre a textura estao contidas na matriz de co-ocorréncia,
os padroes da textura podem ser calculados a partir desta matriz. Haralick extraiu 14
padroes da matriz de co-ocorréncia, sendo que destes, os mais utilizados na tarefa de
classificagao e recuperacao estao listados na tabela 4.1, onde y; e p; sao a média e o; e 0;

sao o desvio padrao de P.

Padrao de Textura Equacao
Contraste fr=222,—3)*P(i,j)
Energia fa=222; P2(i,7)
Entropia fa =222 Pli,j) —log P(i, j)
Homogeneidade Ji=2222, (1i(|;i3‘|)
Correlaio | J5 = 25 33,5, (i — 1)y — 1) P(i.J)

Tabela 4.1: Algumas caracteristicas que podem ser calculadas da matriz de
co-ocorrencia.

4.4.1 Algoritmo do Método GLCM

Com o intuito de se calcular a matriz de co-ocorréncia para cada imagem armazenada no
banco de dados, bem como para as imagens consulta, para posterior andlise de similari-

dade, foram adotados os seguintes procedimentos:

i) Afim de evitar matrizes grandes, normalmente a representacao de niveis de cinza das
imagens é reduzida para valores entre 4 e 32. Neste trabalho, reduzimos esta representacao
de 256 para 16 niveis de cinza, onde foi adotado o seguinte procedimento: valores de niveis
de cinza entre 1 e 16 na representacao de 256 niveis passaram a ser considerados como
valor de nivel de cinza 1 na representacao reduzida e, valores entre 17 e 32 passaram a

ser considerados como valor de nivel de cinza 2 e assim sucessivamente.

i1) O proximo passo foi gerar as matrizes de co-ocorréncia de cada imagem, para as
diregoes 0°,45°,90° e 135° e distancias d = {1,2, 3,4}, totalizando um conjunto de 16

matrizes de co-ocorréncia para cada imagem.

i7i) Em seguida, uma matriz média de co-ocorréncia foi obtida através da média da

soma das 16 matrizes.
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iv) No ultimo passo, foram obtidos valores de cinco descritores: Energia, Entropia,
Contraste, Correlagao e Homogeneidade. Estes valores foram armazenados em um vetor,

um para cada imagem do banco de dados bem como para a imagem consulta.

A similaridade entre duas imagens foi medida através da distancia Euclidiana entre
os vetores. Quanto menor o valor obtido do célculo de similaridade, maior a semelhanca

entre as imagens.

4.4.2 Resultados Experimentais

Realizamos alguns experimentos computacionais utilizando a técnica de matriz de co-
ocorréncia de niveis de cinza de Haralick [17], com o objetivo de verificar a eficiéncia
deste método na recuperacao de imagens. As Figuras 4.6 mostram dois dos experimentos
computacionais realizados, onde a imagem de um tecido e a imagem de uma parede de
pedras sao utilizadas como consulta, em um banco de dados de imagens contendo 800

imagens regulares e nao regulares.

(a) Consulta

(a) Consulta 7 (c)

Figura 4.6: Resultados obtidos pelo método da matriz de co-ocorréncia de Haralick.

4.5 Técnica de Lloyd

O algoritmo de quantizacao de Lloyd foi baseado no teorema de amostragem de Shannon-
Nyquist. Este teorema afirma que um sinal de voltagem s(t), —oo < t < 00, contendo
somente freqiiéncias menores que W ciclos/s podem ser recuperadas de uma seqiiencia de

valores de amostragem de acordo com:
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s(t) = s(ty)K(t—t)), —00 <t < 00 (4.9)

j=—o00

onde s(t;) é o valor de s no j-ésimo instante de amostragem

J .
tj:ﬁ’ —o0 <)<
€
sin 27W't
K(t) =20
®) 2nWt

onde sint/t é um pulso de comprimento apropriado.

O sistema PAM (Pulse-amplitude modulation) é um sistema baseado no teorema de
amostragem, onde é transmitido sobre o canal apenas a seqiiencia de amostras do sinal
vy 8(t-1), s(to), s(t1), ... ao invés de todos os valores s(t) do mesmo. O receptor constroi os
pulsos K (t —t;) e os adiciona com as amplitudes recebidas s(¢), como em 4.9, produzindo

uma reprodugao exata do sinal original s.

O modelo proposto por Lloyd é uma variacao ao sistema PAM, onde a partir de
um conjunto finito de sinais é realizado um processo de amostragem onde os sinais sao
divididos em subconjuntos finitos, sendo transmitido ao receptor somente a informacao
do subconjunto onde se encontra cada sinal. Dentro do receptor existe um conjunto de
valores fixos de voltagens, denominados quanta, um para cada subconjunto. Quando
o receptor é informado que uma certa amostra estd em determinado subconjunto, ele
utiliza o valor do quantum daquele subconjunto como uma aproximacao ao valor real do
sinal, construindo assim um sinal de banda limitada baseado nos valores de amostragem.
Desta forma Lloyd [25] considera o problema de determinar os subconjuntos e quantas que
melhor minimizam o ruido do sinal, que é a diferenca entre o sinal enviado e o recebido.
O algoritmo de Lloyd utiliza uma abordagem probabilistica para encontrar os melhores

quanta que representarao o sinal.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos correlatos que serviram de base para o
modelo proposto. Shapiro e Brady [34] introduziram um modelo intra-imagem baseado
em formas, no qual alguns pontos padroes sao definidos ao longo da borda do objeto da

imagem. Posteriormente, dois objetos podem ser comparados através da associagao entre
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os seus pontos padroes. O modelo de recuperacao de imagens proposto por Carcassoni
utiliza a analise modal a partir de clusters dos picos espectrais da imagem, enquanto que o
método da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza utiliza o inter-relacionamento entre
pizels vizinhos para extrair as caracteristicas da imagem, de onde podem ser calculados
diversos descritores, como energia, correlagao, entropia, etc. Lloyd, em seu método de
quantizagao, propos que um conjunto finito de sinais, divididos em subconjuntos, podem

ser representados através de um nimero reduzido de valores, ao invés de todo o sinal.

O préximo capitulo apresenta o método proposto.
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b5 Método Proposto

5.1 Introducao

Seguindo as idéias introduzidas por Carcassoni et al. em [9] e, considerando que duas
texturas diferentes podem possuir os N maiores picos do espectro de poténcia muito
proximos, levando a uma similaridade erronea entre as duas imagens, é proposto neste
trabalho representar uma imagem através dos valores mais representativos dos picos do
espectro de poténcia da imagem, ao invés dos picos de maior magnitude. Para encontrar
os melhores representantes no espaco de freqiiéncia da imagem ¢é proposto um modelo de

quantizagao baseado na técnica de quantizacao de Llyod [25].

5.2 Fluxograma do Método Proposto

O diagrama da Figura 5.1 mostra as etapas de indexacdo (processo de representagao) e
consulta (processo de recuperagao) do método proposto. Na etapa de indexacao cada
uma das imagens armazenadas no banco de dados passa pelo processo de representacao
(extragao de caracteristicas). Apds obtida a representacdo matricial da imagem, o seu
espectro de poténcia é calculado através da transformada de Fourier da sua autocorrelacao.
Uma vez obtido o espectro de poténcia se inicia o processo de quantizacao da imagem, que
consiste em escolher um conjunto de representantes para a mesma. Em seguida é calculada
a matriz proximidade entre os representantes escolhidos. A matriz proximidade fornece
uma relagao de proximidade entre estes representantes. O passo seguinte consiste na
analise modal da matriz proximidade, feita através do calculo dos autovalores e autovetores
desta matriz, dando origem a representacao final da imagem, denominada de vetor de

caracteristicas, que sera utilizado para medir a similaridade entre as imagens.

O processo de recuperagao se inicia com a escolha feita pelo usudrio de uma imagem
consulta. A imagem consulta pode ou nao estar armazenada no banco de dados de

imagens. Uma vez selecionada a imagem consulta, é obtido o seu vetor de caracteristicas
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através do processo de representacao da imagem ja descrito anteriormente. Uma vez
obtido o vetor de caracteristicas da imagem consulta, é realizado o calculo de similaridade
entre a imagem consulta e as imagens armazenadas no banco de dados, utilizando os
seus vetores caracteristicas. Calculada a similaridade, um ranking é montado em ordem
decrescente de acordo com o valor de similaridade da imagem do bando de dados I* com
a imagem consulta I, de forma que o topo do ranking contenha as imagens mais similares

a imagem consulta.

presentagio Calcular o espectro de Aplicar o processo de

matricial da poténcia da imagem > quannzd:l;an ED )

imagem espectro de potencia
|
|
. . |

Vetor Calcular a matriz Calcular a matriz
Caracteristica modal de i i proximidade 5 |
|
|
Processo de Representagéo |
|
Baticiiled | s i o o el e e
dados vetor | 1
caracteristica | |
| " |
A Calcular | . |
*| similaridade | * ® |
I Imagem |
| consulta

I I
| |
Montar ranking o L ; |
I de acordo com a > ! + Processo de Recuperagéo I
: similaridade I

Figura 5.1: Diagrama do processo de representacao e consulta de imagens no modelo
proposto.

As proximas secoes descrevem em detalhes o algoritmo do método proposto.

5.3 A Representacao do Espectro

O espectro de poténcia de uma imagem I(x,y) é definido como sendo a transformada de
Fourier da fungao de autocorrelagao dessa imagem. Os pontos U; = (u;,v;) no espectro

correspondem as freqiiéncias espaciais dominantes de uma imagem. Para se obter o espec-
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tro de poténcia foi utilizado o estimador espectral de Blackman-Tukey, calculado através
equacao 5.1. Mais detalhes sobre anédlise espectral bidimensional podem ser encontrados

em [21].

M-1
. mu N
Epr(u,v) Z Z w(m,n) exp [=j2n(7- + ), (5.1)
—M+1m=—N+1
onde u e v sdo as varidveis de freqiiéncia, m e n sdo coordenadas espaciais, w(m,n) é
uma fungao janela e r(m,n) é a funcao de autocorrelacdo da imagem I(x,y), que é dada

por:

ri(l k) = MN Z Z I"(m,)I(m +1l,n+k), (5.2)

—M+1n=—N+1

onde M e N sao o numero de pontos utilizados para discretizar a imagem [ na direcao x

e y, respectivamente.

Para fins de reconhecimento de imagens, neste trabalho sera utilizada uma quantidade
S de valores de cada imagem para representar seu espectro. Os picos representantes g;
serao escolhidos utilizando uma modificagdo da técnica de Lloyd [4,13,37]. O processo de

quantizacao serd descrito em detalhes na proxima secao.

5.4 Modelo de Quantizacao

Um esquema de quantizacdo consiste em se ter um conjunto Q={ @1, Q2. Qs} e um
conjunto de niveis denominado quanta ¢ = {q1, g2, ..., qs}. @ ¢é definido de tal forma que
dois conjuntos {Q;} e {Q;} possuam intersecgao vazia e a uniao de todos os @) cubra todo

o espectro da imagem 1.

Além disso, deve ser determinado um conjunto ¢, k = 1, ..., S+1 denominado conjunto

de separadores e escolhidos de tal forma que satisfacam a seguinte condicao:

b <q1 <te<q<- - <qs<tsqi

onde S é o numero de niveis (quanta) que serao utilizados para representar uma imagem.

A Figura 5.2 mostra os elementos do processo de quantizacao.

Cada quantizador ) produz uma imagem quantizada I, modificando os picos com
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valores absolutos pertencentes ao intervalo: [ty,tx.1) por ¢ para todo k=1,2,...,S.

g tz t3 ty iz '3 ty tg 541
¢ i o ¢ w e ) , A
1 ' NalN

&,

¢ €&
Figura 5.2: Elementos do processo de quantizagao.

Uma das tarefas mais importantes do procedimento de quantizacao é encontrar o
melhor quanta. Lloyd [25] utiliza uma abordagem probabilistica para escolher os quanta
qr, € reduz a abordagem probabilistica a um problema variacional de se encontrar a

minimizacao de um Funcional de Energia. O autor minimiza o seguinte funcional:

BQ) =Y /Q (1 — )P (s) (5.3

onde F'(s) é uma distribuigao probabilistica associada com a imagem [ e dada por:
F(s) = P{[I(u,v)| < s}

Com o intuito de construir os conjuntos de quanta e de separadores, o passo inicial
do algoritmo de quantizacao consiste em ordenar os picos do espectro de poténcia, em
ordem decrescente, de acordo com a magnitude dos picos, i.e. U; < Uj, se e somente
se, |U;| < |Uj|. O primeiro passo do algoritmo criard um conjunto de quanta g e um

conjunto de separadores tj, seguindo a técnica de Lloyd.

Como os separadores separam massa, pode ocorrer de dois quanta ¢; e ¢;1 possuirem
o mesmo valor, e ainda, dois separadores t; e t;11 serem muito distantes um do outro.

Para evitar estas situagoes, foi introduzido no algoritmo de Lloyd [25] um quarto passo.

Primeiro passo: O objetivo do primeiro passo é particionar os elementos do espectro
de poténcia de seu conjunto original, dentro de um conjunto finito @), tal que cada @); tenha
a mesma massa. Este passo comeca com a defini¢ao, pelo usudario, de um nimero de quanta
que sera usado para agrupar valores dos picos de espectro de freqiiéncia das imagens.

Considere S} este nimero. Com a finalidade de definir cada Q; = [t;_1,t;),i = 2, ..., 51 +1,
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os separadores t; sao escolhidos de tal forma que:

J

onde F(s) é a distribuigao de probabilidade associada a imagem I e dada por 5.3.

sdF(s) = / sdF'(s) Vi, r

J

Apbs definir o nimero S, os separadores t; sao definidos como: t; = t;_; + A,j =

2,3,...51, onde a quantidade A é dada por:

onde €2 representa o dominio da imagem.

Os separadores t; e tg11 sdo definidos a priori como m = min{|U;(u;, v;)|,i =1, ..., N x
N} and M = max{|U;(u;,v;)|,i = 1,...,N x N}, respectivamente. Os quanta ¢ sio

considerados como ntimeros reais compreendidos entre m e M.

Em seguida ¢ realizado o cdlculo de cada quantum ¢; como o centro de massa de cada

correspondente ();:

fQj sdF(s)

B, A (s)

Para evitar que um quantizador possua o mesmo valor de um separador, o valor
do quantizador ¢; é escolhido como um numero inteiro (mais préximo do valor real),
pertencente ao intervalo [m,M] e o separador como o niimero mais préximo de um elemento

do conjunto {m — 0.5,m + 0.5,m + 1.5,.... M + 0.5}.

Objetivo do 2° passo: O objetivo do segundo passo é criar um novo conjunto de

separadores {t;} de tal forma que:

_ i(T — 1)
t, =1 _
1+ S,

onde 1 = 2,..., 55 — 1, T=t,,; e Sy é uma constante inteira definida pelo usudrio.

Neste passo temos a mesma quantidade de elementos dentro de cada @, ou seja, os

separadores sao distribuidos em intervalos iguais no vetor de freqiiéncias U.

Objetivo do 3° passo: O terceiro passo se inicia com a uniao dos separadores {t;},
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i =1,...,51, obtidos no primeiro passo com os separadores {¢;}, j = 1, ..., S2 obtidos no
segundo passo. Um novo conjunto ordenado e renomeado de separadores {t;}, k=1,...,S,

onde S < 57 4+ S5 + 1, é criado, obedecendo as regras abaixo:

e Se existirem dois separadores ¢, e {3 com o mesmo valor, um dos separadores ¢

descartado.

e Se o ntimero de elementos do espectro de poténcia, pertencente a cada Q, = [t,, t,11)

for insignificante, o separador ¢, devera ser descartado do conjunto de separadores.

Satisfeitas essas duas condigoes, o conjunto de separadores é novamente renomeado

como tp, k=1,...,595 <5 + 53+ 1.
Apoés estes passos, os valores de cada quantum sao calculados como se segue:

B ka sdF(s)
" o dF ()

Quarto passo: O quarto passo do algoritmo consiste em um processo de refinamento,

onde:

e Se existirem dois quanta ¢; e ¢;_; com praticamente a mesma massa, ou seja, q; —
qi—1 <V, para alguma constante positiva V', o separador t; é removido do conjunto

de separadores, ¢; ¢ removido do conjunto de quanta e o quantum ¢;_; ¢ recalculado.

Terminado este procedimento, sao obtidos os S valores ¢; para representar o espectro

de poténcia da imagem.

O proximo passo é estabelecer uma relacao de proximidade entre os S representantes
escolhidos e analisar a semelhanca entre as imagens através da similaridade entre a relacao

de proximidade destes representantes.

5.5 Construcao da Relacao entre os Pontos Represen-
tantes da Imagem

Neste trabalho, o reconhecimento de texturas é realizado através da andlise modal dos

vetores de freqiiéncia que foram escolhidos a partir do processo de quantizacao do espectro
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de poténcia. A similaridade é medida pela comparacao da matriz modal da imagem

consulta com as matrizes modais das imagens armazenadas no banco de dados.

Para medir a proximidade entre o conjunto de pontos que representam a imagem, é
calculada como em [9], a matriz peso sigmoidal:

.. ™ o (67
Ho(i,f) = togcosh( = lg7 = a7,

(e} (e}
Tlg — ||
onde ¢* é um dos representantes da imagem, calculados como mostrado no processo de
quantizacao. A matriz proximidade estabelece o relacionamento entre os pontos repre-

sentantes de uma imagem .

Neste trabalho, a estrutura modal dos valores representantes da imagem ¢é encontrada
através do calculo dos autovalores e autovetores da matriz proximidade H,. Seja \; o

i-ésimo autovalor da matriz H, e ¢; o seu autovetor correspondente. Neste caso, tem-se:

|Hy — M| =0

Hagf = A 95

A matriz modal ¢* (N x N) é construida tendo os autvetores como seus vetores coluna,
ou seja, ¢* = (¢%93]...|¢%|), onde os autovetores sao ordenados de forma decrescente de
acordo com a magnitude de seus autovalores |Ay| > |AS| > ... > |A%|. Estes autovetores

sao mutualmente ortogonais e unitarios, formando uma base ortonormal, ou seja:

1 se 1=73,
0 se 1#]

5.6 Calculo da Similaridade

Com o propésito de encontrar a textura na base de dados que possua o espectro de
poténcia mais semelhante ao espectro de poténcia da textura consulta, a similaridade é
medida através da comparacgao entre a matriz consulta ¢? com todas as outras matrizes

¢* da base de dados, usando uma funcao de erro Gaussiano definida por:
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M

(@(1,n) — ¢%(m, n))*] (5:4)

M M
maxag ge

=1 m=1 n
onde k é uma constante e M < S.

O conjunto obtido do resultado de w, é ordenado de forma nao decrescente, pelo
valor w, dado pela equagao, formando um ranking de imagens similares onde no topo do

ranking encontram-se as imagens mais similares em relacao a imagem consulta.

Cabe salientar que quando os elementos das linhas de ¢? e ¢* sao muito diferentes,
nao ha contribuicoes significantes desses elementos no resultado final e quando as linhas

das matrizes sao muito semelhantes, o valor da soma na equacao acima serda maior.

O maior valor de w, representa a imagem /“ com maior semelhanca com a imagem

consulta I9. A constante k tem a funcao de tornar os termos da soma mais significativos.

5.7 Resultados Experimentais

A Figura 5.3 mostra trés experimentos utilizando o método proposto onde imagens regu-
lares e nao regulares foram utilizadas como consulta, em um banco de dados de imagens

contendo 800 imagens regulares e nao regulares.

5.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Através do processo de quantizacao é possivel representar uma imagem considerando nao
somente os picos de maior magnitude, mas todos os picos do espectro de poténcia. Desta
forma, acredita-se obter uma representacao mais uniforme, considerando as caracteristicas
estruturais contidas nas altas e baixas freqiiéncias do espectro de poténcia da imagem,
evitando erros de similaridade causados por imagens diferentes contendo valores similares

dos picos do espectro.

O préximo capitulo apresenta os resultados experimentais realizados comparando o
método proposto com o método de Carcassoni [9] e com o método de matriz de co-

ocorréncia de Haralick [17].
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(a) Consulta
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Figura 5.3: Experimentos realizados utilizando o método proposto.
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6 Resultados Obtidos

6.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados alguns dos experimentos computacionais realizados uti-
lizando o método proposto, o método de Carcassoni et al. [9] e 0 método da matriz de
co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM) de Haralick [17]. Os dois primeiros utilizam
a analise espectral com propodsitos de reconhecimento, enquanto que o modelo GLCM,
que é bastante conhecido e utilizado como descritor de padroes de textura, utiliza uma

abordagem estatistica.

6.2 Banco de Dados de Imagens

Para este trabalho foi utilizada uma colecao de imagens composta por dois bancos de dados
(BD) de imagens, sendo um heterogéneo e o outro homogéneo. A cole¢ao contém ao todo
800 imagens, sendo que destas, 350 possuem padroes regulares e semi-regulares (onde os
padroes de formas néao sao totalmente regulares. Exemplo: Figura 6.2(b)). Um banco de
dados homogeéneo ou de dominio especifico, as imagens pertencem a uma mesma categoria,
ou seja, possuem uma similaridade implicita umas com as outras. Neste trabalho, as
imagens do banco de dados homogéneo sao formadas por imagens com padroes regulares
ou semi-regulares, como tecidos, papel de parede e de presente. Ja em um banco de dados
heterogéneo nao existe necessariamente uma similaridade entre as imagens que compoem
o banco, ou seja, ele é composto por classes de imagens diversificadas e nao somente de
um dominio especifico. Neste tipo de banco de dados os usuarios podem realizar consultas
com objetivos bastante variados. Enquanto um usuério busca por imagens de paisagens,
um outro usudrio pode estar interessado em imagens de carros, construcoes, etc. Neste
trabalho, o banco de dados heterogéneo é composto por imagens de arvores, paisagens,

carros, construcgoes, nuvens, tijolos, etc.

A tabela 6.1 mostra a divisao da cole¢ao de imagens por banco de dados. Vale ressaltar
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que nenhum método de clusterizagao foi aplicado a colecao de imagens, ou seja, a sele¢ao
das imagens de cada BD (homogéneo e heterogéneo) foi realizada por andlise visual. O
intuito da divisao por categoria de imagens da colecao foi apenas de direcionar e organizar
os experimentos. As imagens foram extraidas de diversas fontes, como do album digital
Broadatz [7], dos bancos de dados de imagens Outex [28], da Universidade de Oulu,
situada na Finlandia e do Vistex [1], do Instituto de Tecnologia de Massachusetts, além
de outras fontes na Web. O tamanho das imagens em estudo é de 256 x 256 pizels, em
uma escala de niveis de cinza de 256 cores. A Figura 6.1 exibe uma amostra das classes

de imagens contidas no banco de dados utilizado neste trabalho.

BD Heterogéneo | BD Homogéneo

Abstrata | Papel de Parede
Arvores Papel de Presente

Carros | Tecido

Casas
Castelos
Cidades
Comidas
Edificios
Flores
Grades
Montanhas
Nuvens
Paisagens
Papel de Parede
Papel de Presente
Pedras
Plasticos
Solo
Tecido
Tijolos
Vegetacao

Tabela 6.1: Divisao por classe das imagens dos bancos de dados utilizados nos
experimentos.

6.3 Grupos de Experimentos

Afim de direcionar os experimentos e analisar os métodos comparados frente a diferentes

tipos de imagens, os experimentos foram divididos em 3 grupos distintos:

e Primeiro Grupo: no primeiro grupo de experimentos os trés métodos sao con-

frontados utilizando o banco de dados homogéneo (texturas de papel de parede, de
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Figura 6.1: Amostra da colegao de imagens utilizada nos experimentos.

presente e tecido).

e Segundo Grupo: no segundo grupo de experimentos os trés métodos sao con-
frontados utilizando todas as imagens da cole¢ao (bancos de dados homogéneo e

heterogéneo).

e Terceiro Grupo: no terceiro grupo de experimentos os trés métodos sao novamente
confrontados utilizando todas as imagens da colecao. A diferenga entre este e o
segundo grupo de experimentos esta no dominio das imagens consulta, que neste
grupo é formado por imagens com presenga de ruido, ampliagdo (zoom) ou com

algum tipo de estrago na textura.

As seguintes regras foram estabelecidas em relagao aos grupos de experimentos:

1. Assumimos que a imagem consulta nao estava na base de dados pois, se estivesse,
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ela sempre seria a primeira imagem a ser retornada.

2. Serao analisadas as 10 primeiras imagens do ranking recuperado, através da com-
paracao visual das imagens do conjunto de imagens recuperadas e o respectivo con-
junto de imagens relevantes da imagem consulta. Serao exibidos os quatro melhores

resultados.

Nos resultados exibidos para cada consulta, as imagens estao assim rotuladas: (a-d),
(e-g) e (h-1), apresentam os quatro melhores dentre os 10 primeiros do ranking obtido

pelo método proposto, o de Carcassoni e o GLCM, respectivamente.

6.3.1 Primeiro Grupo de Experimentos

O primeiro grupo de experimentos utiliza somente o banco de dados homogéneo para
analise, composto por imagens regulares e semi-regulares de papel de parede, de presente

e tecido. Estas imagens possuem em sua maioria padroes repetitivos de formas e cores.

No experimento mostrado na Figura 6.2, uma imagem de tecido com listras verticais
uniformemente espacadas ¢ utilizada como imagem consulta. Notamos que nos resultados
dos trés métodos comparados estao presentes imagens com padroes similares aos encontra-
dos na imagem consulta, onde a maioria delas apresenta listras na vertical ou horizontal

ao longo da textura.

As Figuras 6.3 e 6.4 mostram outros dois experimentos realizados, onde temos como
imagens consulta uma imagem de tecido silcado e uma imagem de papel de parede, res-
pectivamente. Em ambos experimentos os métodos comparados também trouxeram como
resultado algumas imagens bastante similares as imagens consulta, seja na padronizacao

das formas ou na homogeneidade das cores presentes nas mesmas.

Os resultados destes e de outros experimentos realizados no banco de dados homogéneo
nos levaram a concluir que os trés métodos comparados sao equivalentes quando traba-
lhando com imagens desta natureza. Em geral, imagens com padroes de formas e cores
regulares podem ser mais facilmente interpretadas pelos algoritmos de recuperagao, uma
vez que na maioria das imagens a distribuicao e repeticao de formas sao constantes ao

longo das texturas.

Uma andlise de performance entre os modelos comparados utilizando um banco de

dados homogéneo é realizada no capitulo 7.
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Método Proposto

(a) (b) (c)

Método de Carcassoni

Imagem consulta:
textura de um tecido (e) (f) (g) (h)

com listras verticais Método da Matriz de Co-ocorréncia - GLCM
g e I il

(i) ()

1)

Figura 6.2: Resultados obtidos pelos trés métodos comparados: (a-d) mostra os
resultados do método proposto, (e-h) os resultados do método de Carcassoni e (i-1) os
resultados obtidos pelo método GLCM, de Haralick.

6.3.2 Segundo Grupo de Experimentos

No segundo grupo de experimentos os bancos de dados homogéneo e heterogéneo sao utili-
zados para analise, onde uma imagem consulta submetida aos algoritmos de recuperacao
dos modelos comparados é confrontada com todas as imagens da cole¢cao. Ampliar o
universo das imagens dificulta a obtencao de bons resultados, porém, submeter a prova
os modelos de recuperagao em tais colegoes determinara se os mesmos sao capazes de
obter bons resultados em uma colecao de imagens nao clusterizada, o que constitui uma

caracteristica bastante importante a qualquer sistema de recuperacao.

No primeiro experimento deste grupo temos como imagem consulta uma imagem de
paisagem cujo cenario é formado por montanhas, como mostra a Figura 6.5. Os resultados
obtidos pelo método proposto foram bastante expressivos, superando os resultados dos

dois outros métodos comparados. Especial atengao pode ser dada as imagens (b) e (c)
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Figura 6.3: Resultados obtidos pelos métodos comparados utilizando a imagem de um
tecido silcado como consulta.

deste experimento, recuperadas pelo método proposto, que fazem parte do mesmo cenério
da imagem consulta, porém com variagoes na distancia e posicionamento na tomada das

imagens.

A Figura 6.6 mostra um outro experimento realizado neste grupo. Uma imagem apre-
sentando uma parede de pedras foi utilizada como consulta. Os trés modelos comparados
obtiveram bons resultados, uma vez que as imagens recuperadas pertencem a mesma

categoria de imagens da imagem consulta, ou seja, paredes de tijolos.

As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram os resultados obtidos pelos modelos comparados
utilizando como consulta a imagem de uma paisagem, de uma rua com calcamento de

pedras e de uma edificacao, respectivamente.

Neste grupo de experimentos, onde toda a colecao de imagens foi utilizada para
analise, é perfeitamente normal e aceitavel que nem todas as imagens recuperadas apre-

sentem uma similaridade elevada em relacao a imagem consulta. Porém, o que pode
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Método Proposto

(b) (©)

Método de Carcassoni

Imagem consulta:
textura de um papel

(f)
de parede

(g)

) )

Figura 6.4: Resultados obtidos pela utilizacao de uma imagem de papel de parede como
imagem consulta.

parecer um resultado ruim ou regular para uma consulta, pode ser na verdade um re-
sultado bastante relevante se melhor analisado. Considere como exemplo os resultados
obtidos pelo método proposto para o experimento mostrado na Figura 6.7. Neste expe-
rimento a imagem consulta é constituida de uma paisagem que possui a figura de uma
arvore como destaque na textura. Duas das imagens obtidas pelo método proposto sao
imagens de outras paisagens, que assim como a imagem consulta, apresentam a figura de
uma arvore em seu conteido (imagens 6.7 b e d). Embora as demais imagens retornadas
pelo método proposto (imagens 6.7 a e ¢) nao apresentem a figura de uma arvore em seu
contetudo, existe uma grande similaridade em relagao a distribuicao das tonalidades de

cinza destas imagens em relagao a imagem consulta.

Considerando estes e outros detalhes na andlise dos resultados dos experimentos
aqui apresentados, bem como de outros experimentos realizados, podemos afirmar que
o método proposto superou o dois outros métodos em estudo quando todas as classes de

imagens foram consideradas pelos algoritmos dos modelos comparados para obtencao dos
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Meétodo Proposto

(b) (©) (d)

Método de Carcassoni

Imagem consulta: : 3
uma paisagem com (e) (f) () (h)

montanhas ao fundo Método da Matriz de Co-ocorréncia - GLCM

(1) () (k)

Figura 6.5: Resultados obtidos pelos métodos comparados utilizando toda colecao de
imagens, onde a imagem de uma paisagem ¢ utilizada como consulta.

resultados. Uma andlise de performance dos modelos neste grupo de experimentos € feita

no capitulo 7, através das métricas de precision e recall.

6.3.3 Terceiro Grupo de Experimentos

No terceiro e tltimo grupo de experimentos o banco de dados de imagens é o mesmo do
grupo de experimentos anterior. A diferenga esta no fato de que o dominio das imagens
consulta é formado por imagens modificadas, como imagens com presencga de diferentes
niveis de ruido Gaussiano, imagens ampliadas (zoom) e também por imagens com algum
tipo de estrago na textura. Verificar a robustez dos métodos em relacao a este tipo de
imagem ¢é valido e interessante, uma vez que imagens desta natureza podem ser bas-
tante comuns dependendo de como, de onde e em que circunstancias elas foram obtidas

(exemplo: imagens obtidas por satélites, sondas, robos, etc).

Nos experimentos a seguir é bom salientar que a imagem consulta se encontra no
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Método Proposto

(a) (b) (c)

Método de Carcassoni

g R S

Imagem consulta: — : : - :
assoalho em madeira (e) () () (h)
Método da Matriz de Co-ocorréncia - GLCM

1)

Figura 6.6: Neste experimento foram obtidos resultados expressivos por todos os
métodos.

banco de dados na sua versao original, isto é, sem a presenca de ruido, estrago ou zoom.

No primeiro experimento, mostrado na Figura 6.10, temos como imagem consulta
uma imagem de paisagem na qual foi aplicado um ruido Gaussiano de 0 db. Os resultados
do método proposto mostram que foram recuperadas, além da imagem original, outras
imagens que sao variagoes da imagem consulta. O método de Carcassoni também trouxe
resultados relevantes, mas menos expressivos do que os do método proposto, enquanto
que a presenca de ruido afetou bruscamente a performance do método GLCM, onde o
ruido e nao a imagem foi evidenciado nos resultados obtidos por este modelo, uma vez
que as imagens retornadas se parecem com o ruido em si e nao somente com a imagem

consulta.

Outros experimentos realizados sao apresentados nas Figuras 6.11, 6.12 e 6.13. Na
Figura 6.11, a consulta é dada por uma imagem com estrago na forma de um risco

branco na textura. Na Figura 6.12, a imagem de um tecido com estrago na forma de
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Método Proposto

Imagem consulta:

imagem de uma (e) (f) (8) (h)
paisagem com arvore

Figura 6.7: Neste experimento uma imagem de paisagem com a figura de uma arvore em
seu conteudo foi utilizada como consulta.

manchas foi utilizado como consulta. A imagem ampliada de uma &rvore (ver Figura
6.13) serviu para avaliar os modelos neste dominio de imagens, também bastante comum
em algumas areas como engenharia, geo-processamento, etc. Na maioria dos casos o
método proposto superou os dois outros métodos, considerando que os mesmos nao foram
capazes de recuperar a imagem consulta em sua forma original. Outros experimentos
foram realizados com imagens contendo diferentes niveis de ruido Gaussiano, estragos,

ete.

No capitulo 7 é feita a analise de performance neste grupo de experimentos, evi-
denciando através das curvas de precision e recall uma melhor performance do método

proposto.



6.4 Parametros do Algoritmo Proposto 66

Meétodo Proposto

Imagem consulta:
rua de pedras. (f)
Método da Matriz de Co-ocorréncia - GLCM

Figura 6.8: A imagem consulta é uma rua com calcamento em pedras.

6.4 Parametros do Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto requer como entrada alguns parametros: S, S;, Ss e k. S é o
numero de representantes escolhidos para representar cada imagem, S e S; representam
o nimero de quanta necessario para agrupar os valores dos picos do espectro de poténcia
nas duas primeiras etapas do processo de quantizacao e k é a constante utilizada na
equagao de similaridade. Para o valor de S, valores entre 6 e 8 foram utilizados e como nao
houveram diferencas significativas nos resultados das consultas, adotamos por questoes de
performance do algoritmo, S = 6. Para o nimero de quanta foi utilizado S1 = 52 = 10
enquanto que para k, valores entre 0.1 e 1.5 foram avaliados e kK = 1.2 foi adotado nos
experimentos. A constante k tem a funcao de tornar os termos da soma mais significativos,

nao interferindo no somatoério.



6.5 Tempo de FExecucdo 67

Método Proposto
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Método de Carcassoni
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Imagem consulta:
edificacao.

Figura 6.9: Imagens de edificagoes foram recuperadas por todos os métodos, porém o
método proposto trouxe um ntimero maior deste tipo de imagens.

6.5 Tempo de Execucao

O tempo de execucgao utilizando os parametros S = 6, S; = 10, Sy =10 e k£ = 1.2 em um
computador com processador Pentium IV de 2Ghz com 512MB de meméria principal foi
de 0.069 segundos para o procedimento de quantizacao e para a escolha dos S represen-
tantes da imagem consulta (vetor de caracteristicas) e 0.004p segundos para o cdlculo de
similaridade entre a imagem consulta e todas as imagens do banco de dados de imagens,

onde p representa o nimero de imagens no banco de dados.

6.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Alguns dos experimentos computacionais realizados foram apresentados neste capitulo.
Os experimentos foram divididos em grupos, avaliando os métodos comparados através

de diferentes tipos de imagens, como imagens regulares, semi-regulares, homogéneas, nao-
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Meétodo Proposto

(a) (b) (©) (d)

Método Carcassoni

Imagem consulta: s .
paisagem (g) (h)
corrompida por
ruido Gaussiano.

(1) (4) (k) M)

Figura 6.10: Resultados obtidos pelos métodos comparados onde uma imagem de
paisagem com ruido Gaussiano de 0 db foi utilizada como consulta.

homogéneas, imagens com ruido, ampliadas (zoom) e imagens danificadas. Os resultados
obtidos pelos métodos comparados no banco de dados homogéneo, contendo imagens re-
gulares e semi-regulares, mostraram uma performance bastante parecida dos trés modelos.
Porém, adotando toda cole¢ao como dominio das consultas (banco de dados homogéneo

e heterogéneo), o método proposto superou os dois outros método confrontados.

O préximo capitulo avalia a performance dos modelos comparados nos trés grupos de
experimentos. Sao utilizadas as curvas de precision e recall, as quais constituem um impor-
tante instrumento para medir a performance de sistemas de recuperacao de informacao,

sejam eles textuais ou de imagens.
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Método Proposto

Método Carcassoni

Imagem consulta: l
imagem danificada (e)
de uma paisagem.

(2)
Método da Matriz de Co-ocorréncia - GLCM

|

(i)

Figura 6.11: Neste experimento temos como imagem consulta uma paisagem danificada
por um risco branco ao longo da textura.
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6.6 Consideracoes Finais do Capitulo

étodo Proposto
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de Co-ocorréncia - GLCM
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Resultados obtidos a partir da consulta feita com a imagem de um tecido

Figura 6.12

danificado com manchas circulares.
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Método Proposto

Imagem consulta:
imagem de arvore
em zoom.

(f) (&) (h)

Figura 6.13: Neste experimento a imagem de uma &rvore ampliada (zoom) foi utilizada
como consulta. O método de Carcassoni e o método proposto foram capazes de
recuperar a versao normal da imagem (sem zoom).
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[  Analise dos Resultados

7.1 Introducao

Existem diversas formas de se avaliar um sistema de recuperacao de informacoes, sendo
que uma das formas mais comum é através da performance de tempo e espaco. Quanto
menor for o tempo de resposta e o espaco utilizado, melhor o sistema sera considerado.
Porém, existem outras medidas de interesse, como por exemplo, a relevancia do conjunto
resposta obtido pelo sistema através da submissao de uma consulta. A avaliacao da
precisao do conjunto resposta é conhecida como avaliacao de performance de recuperacao,

que pode por exemplo ser realizada através das medidas de precision e recall [3,5].

7.2 Precision e Recall

Precision é a fracao de imagens recuperadas que sao relevantes:

IRN A
|A]

precision =

Recall é a fracao de imagens relevantes existentes na colegao e que foram recuperadas:

IRN Al
R

recall =

onde A representa um conjunto de imagens recuperadas e R o conjunto de imagens

relevantes.

7.3 Graficos de Precision e Recall

Os graficos de precision e recall (PR x RE) sdo normalmente construidos baseando-se em

11 pontos padroes de recall {0%,10%,...100%}. O grafico PR x RE pode ser realizado
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utilizando os resultados de uma tnica consulta, porém, a forma mais comum é avaliar
os algoritmos de recuperagao através da execugao de varias consultas, gerando para cada
uma delas um grafico de PR x RE e posteriormente, obter um sé grafico que represente

todo o conjunto de testes realizados através da precisao média dada pela equagcao:

Nqy

- 3220

onde P(r) é a precisao média em cada nivel de recall r, N, é o ntimero de consultas

realizadas e P;(r) é a precisao no nivel r para a i-ésima consulta.

7.4 Analise dos Resultados

Nesta secao serao analisados os gréaficos de PR x RE referentes a performance dos treés

modelos comparados nos trés grupos de experimentos realizados no capitulo 6.

Foram analisadas cerca de 20 imagens do conjunto resposta (ranking) de cada imagem
consulta, o que correspondeu ao dobro da média do nimero de imagens dos conjuntos de
relevantes. A andlise da performance foi baseada nos resultados obtidos por 30 consultas
realizadas utilizando cada um dos trés métodos comparados. Cada consulta realizada deu
origem a um grafico de PR x RE, sendo que a performance geral foi dada pela precisao

média dos resultados obtidos por cada método em cada grupo de experimentos.

7.4.1 Conjunto de Relevantes

Um conjunto de relevantes pode ser obtido de diversas formas: (i) agrupar as imagens em
grupos pré-definidos, baseando-se em caracteristicas visuais relacionadas; (i) agrupar as
imagens por dominio, por exemplo, imagens médicas, faces, impressoes digitais, animais,
etc; (i) adotar o julgamento humano para definir relevancia, ou seja, o que o usudrio

espera como resultado de uma consulta.

Neste trabalho, o conjunto de relevantes de cada imagem consulta foi obtido através
do julgamento humano. Para evitar problemas referentes a subjetividade humana, a
analise visual das imagens relevantes a cada imagem consulta foi realizada por um grupo
de diferentes avaliadores (de areas nao relacionadas a imagens, evitando assim anédlise de
relevancia tendenciosa), onde cada qual escolheu para cada imagem consulta um conjunto

de imagens relevantes, analisando para tal toda a colecao de imagens. A intersecgao entre
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os conjuntos de relevantes definidos pelos avaliadores gerou para cada imagem consulta o
seu conjunto final de relevantes, o qual foi considerado nos experimentos para julgamento
dos resultados obtidos pelos métodos avaliados. A Figura 7.1 mostra algumas das ima-
gens consultas utilizadas nos conjuntos de experimentos e seus respectivos conjuntos de

relevantes.

Figura 7.1: Exemplo de imagens relevantes definidas para alguns experimentos realizados. Na
coluna (a) temos as imagens consulta.

7.4.2 Performance no Primeiro Grupo de Experimentos

No primeiro grupo de experimentos o método proposto, o de Carcassoni et al. [9] e o
método da matriz de co-ocorréncia (GLCM) de Haralick [17] foram comparados utilizando
um banco de dados homogéneo, contendo imagens regulares e semi-regulares de papéis de
parede, de presente e de tecidos. O grafico da Figura 7.2 mostra as curvas de PR x RE

para os trés métodos analisados.

Analisando as curvas ao longo deste grafico podemos considerar que os trés modelos

tiveram praticamente o mesmo desempenho.

Vale salientar que o objetivo principal de qualquer sistema de recuperacao é obter os

maiores valores (%) de precision e recall tanto quanto possivel.

7.4.3 Performance no Segundo Grupo de Experimentos

No segundo grupo de experimentos os trés métodos sao confrontados utilizando os dois

bancos de dados (homogéneo e heterogéneo), o que significa considerar imagens regulares,
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Figura 7.2: Curvas de PR x RE para os trés métodos comparados utilizando um banco
de dados homogéneo.

nao-regulares, homogeéneas e nao-homogéneas. O grafico da Figura 7.3 plota as curvas de

PR x RE para os trés métodos analisados.

Conforme mostrado no grafico, o método proposto foi praticamente superior ao longo
de toda a curva de PR x RE. Na drea de alta precisdo do gréfico (onde o recall < 20%)
o método de Carcassoni teve um desempenho similar ao do método proposto, porém este

nao se manteve ao longo da curva.

7.4.4 Performance no Terceiro Grupo de Experimentos

No terceiro grupo de experimentos as imagens consulta possuiam alguma modificagao,
como a presenca de ruido, estrago ou ampliacao da imagem. O gréafico da Figura 7.4

mostra as curvas para os trés métodos comparados.

Neste grupo de experimentos, o grafico PR x RE mostra o método proposto superior
aos dois outros métodos durante toda a curva de desempenho. A abrangéncia em relacao
a recuperacao de imagens relevantes, medida pelo recall, nos mostra que cerca de 60%
delas foram recuperadas pelo método proposto, enquanto que apenas 20% e 30% foram

conseguidos pelo método GLCM e o de Carcassoni, respectivamente.
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Figura 7.3: Curvas de PR x RE para os trés métodos comparados utilizando todas as
imagens da colecao.
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Figura 7.4: Curvas de PR x RE para os trés métodos comparados no terceiro grupo de

experimentos. As imagens consulta apresentam diferentes niveis de ruido Gaussiano,

estragos, etc.
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7.5 Consideracoes Finais do Capitulo

A avaliacao de um sistema de recuperacao pode ser medida através das curvas de precision
e recall. Tais curvas constituem um instrumento importante na RI textual e vém ao longo
dos tltimos anos sendo aplicada também na andlise de performance de sistemas CBIR. A
analise das curvas de PR x RE nos proporciona uma visao geral sobre o desempenho do
sistema, onde é possivel verificar a precisao e abrangéncia em relagao as imagens relevan-
tes que foram recuperadas. Dos trés métodos avaliados (método proposto, de Carcassoni
e da matriz de co-ocorréncia (GLCM) de Haralick) nos trés grupos de experimentos rea-
lizados, verificamos através das curvas PR x RE que no primeiro grupo de experimentos,
onde somente imagens regulares e semi-regulares (onde os padroes de formas nao sao
totalmente regulares. Exemplo: Figura 6.2(b)) foram utilizadas, que os trés métodos ti-
veram resultados bastante parecidos. Analisando o grafico PR x RE do segundo grupo
de experimentos, verificamos que o método proposto foi superior aos dois outros métodos
comparados, porém com uma vantagem nao tao significativa quanto aquela encontrada
no terceiro grupo de experimentos, cuja andlise do grafico de PR x RE nos mostra a
superioridade do método proposto em relacao aos dois outros métodos, quando utilizando

como consulta imagens com presenca de ruido, estrago e outras alteragoes na textura.
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8  Conclusao, Contribuicoes e Trabalhos
Futuros

Neste trabalho foi proposta uma nova técnica de recuperacao de imagens baseada em
contetdo, onde padroes de textura sao extraidos através do espectro de poténcia da ima-
gem e quantizados de forma a se obter uma representacao sucinta da mesma. O casamento
(matching) é feito através da andlise da similaridade entre a relagdo dos pontos represen-
tantes do espectro de poténcia da imagem consulta e das imagens armazenadas no banco
de dados. O trabalho foi inspirado no modelo de recuperacao de texturas de Carcassoni
et al. [9]. Para se obter os pontos mais significativos do espectro de poténcia foi utilizada

uma varia¢ao da técnica de quantizagao de Lloyd [37].

Diversos experimentos computacionais foram realizados utilizando além do método
proposto, o método de Carcassoni et al. [9] e 0 método de extracao de padrdes de textura
de Haralick, que utiliza a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza como descritor de
textura. Os experimentos foram divididos em trés grupos distintos, sendo um com imagens
homogéneas, um outro contendo toda a colegao de imagens (homogéneas e heterogéneas)
e um terceiro, onde imagens especiais (ruido, estrago, etc) foram utilizadas como imagens
consulta, considerando para analise toda a colecao de imagens. Analisando a performance
dos trés métodos comparados nos trés grupos de experimentos através de graficos de
precision e recall, temos que o método proposto mostrou-se mais robusto que os dois outros
métodos, no segundo e terceiro grupo de experimentos, enquanto que uma performance

similar foi obtida no primeiro grupo pelos trés modelos comparados.

Embora nos experimentos envolvendo texturas uniformes e nao uniformes o método
proposto tenha alcancado bons resultados, estd sendo objeto de corrente estudo como a
clusterizacao da colegao de imagens poderia fornecer melhor performance de recuperagao,

possibilitando desta forma aumentar a colecao de imagens a qualquer tamanho desejado.

Outro ponto sob investigacao mais aprofundada é sobre a escolha do niimero S de pon-

tos para representar uma imagem. E interessante conhecer o comportamento do método
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proposto quando esse nimero aumenta ou diminui, de forma a encontrar um S que melhor

represente toda a colecao de imagens.

Estudos em relacao a aplicagao do método proposto em imagens coloridas estao em
andamento, bem como a aplicagao do método em um dominio de imagens mais especia-

lizado, como imagens médicas, faces, etc.
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APENDICE A - Experimentos Adicionais

Ndmero de Representantes

O método proposto neste trabalho utiliza os S maiores representantes extraidos do pro-
cesso de quantizagao para representar uma imagem. Uma faixa de valores de S foram
avaliados durante os experimentos, S = {6,8,10}. Destes, S = 6 foi o que melhor re-
presentou a imagem, considerando que este retornou um ranking constituido de mais
imagens relevantes em um conjunto de experimentos. O experimento mostrado na Figura

A.1 mostra os resultados obtidos para uma consulta, utilizando diferentes valores para

S.

Imagem consulta:
imagem de graos de
feijao.

Figura A.1 : Resultados obtidos utilizando diferentes valores para S.




81

APENDICE B - Sistema CBIR Proposto

Interface do Usuario

A Figura B.1 mostra a interface do usuario do sistema de recuperacao de imagens pro-
posto. A aplicacao foi desenvolvida na ferramenta Microsoft Visual C++. Na Figura B.2

temos o ranking retornado como resultado de uma consulta.

% G —

Aplicative
Base de Texturas il
[ 3 7 Pardmetroz r Calcular Similandade por
:::2:2510 Autovetores: [B Walor de [1'200000 * Eno Gausziano
:::E;:g% . Classes [S1]: |6 Dimensdo; |Z0E200 r~ Escolha dos Representantes

g

:;:g:zi*l BE [52];[5 Threshald: |0.000000 {¥ Magnitude dos Ficos
arvored-zoom [ Calcular Autovetores [ Caloular Autoconslacio
arvored
arvorefi - Consulta
arvore?
arvored Tertura Query
arvored

arvoreSratil | arvoreld Consultar

arvore-estrago

Imagens no Rankin
arvore-estrago] "-'-Q—L
arvore-ratd0 10 .j

arvaore-ruido i ] :
harcoZ-estrago [ GerarRankingHTML ¥ Exibir Arquiva Ranking
bedsheet
beetle [~ Gravar Log
Brick. L
Brick1 [ Inchir Parametros no Nome
Brick? 0
Brick3 Caregar Lista Evibir Base [ Fechar
Brickd -
Lot 28 Processar L|sta| Bdd Testura [
Bdicionar Bemaover [
e

Congulta realizada em 3 segundos,

Figura B.1 : Interface do usuario do sistema CBIR proposto.
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Nro de imagens 352 Dimensdo 256x256  Dataconsulta  26-Sep 2005 13:19 Threshold 0.000000
Nrode AV 6 ValordeK 1.200000 Nrode classes 6 Minimo ~ 8.721537

Eq.Calc.Sim. Erro Gaussiano ML.E.Rep. Mg.Picos
Query: s tie 2

(1) 8.721537 (2) 8.694351 (3) 7.750692 4) 7.680401 (5) 7.233994
silk_tie 2 tecido silk 3 ti _ Fahric06

-----

{6) 7.221292 (7) 7.196329 (8) 7.144196 (9) 7.130188 (10) 7.119628
ahricl? silk 4 silke 2 fibra listras

Figura B.2 : Ranking do método proposto retornado pela submissao de uma imagem
consulta.
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