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Resumo

Este trabalho apresenta uma proposta de construcdo do Indice Invertido para recu-
peragao de imagens baseado em contetido (CBIR). O objetivo é acelerar o processamento
de consultas, sem perda de qualidade na resposta. Para avaliar a eficicia da proposta
foram desenvolvidos dois sistemas de recuperacao de imagens. O primeiro sistema, u-
sado como base de comparacao, utiliza técnicas de extragao de caracteristicas e calculo
de similaridade, normalmente utilizadas em CBIR, a saber, momentos de cor e distancia
Fuclidiana. Esta abordagem apresenta como problema, o baixo desempenho no tempo de
processamento de grandes cole¢oes de imagens como por exemplo, a Web. Para obter um
melhor desempenho no processamento de consultas, é proposto um sistema que indexa as
imagens utilizando-se de uma estrutura muito utilizada na recuperagao textual, conhecida
como indice invertido. Outra mudanca deste sistema, se refere ao calculo da similaridade.
Para permitir o uso do indice invertido como acelerador do processo de calculo do ranking
a similaridade entre a imagem de consulta e a colecao de imagens é medida por meio do
calculo do cosseno entre vetores representantes da imagem de consulta e das imagens do
banco de dados. Foram feitas duas analises: a avaliagao da qualidade de recuperacgao e
analise do ntumero de operagoes aritméticas efetuadas pelos dois sistemas no célculo da
similaridade. E mostrado o ganho significativo no nimero de operacdes aritméticas sem
perda significativa na qualidade de recuperacao.

Palavras chave: Recuperagao de informacao, Recuperagao de imagens, indice invertido,

modelo vetorial, palavras comuns, peso do termo, coseno, distancia euclidiana.



Abstract

This work shows an approach to construct an inverted index for Content-Based Image
Retrieval. The objective is to speed up the process of querying without loss of quality in
the result. To evaluate the effectiveness of the proposal, two systems for retrieval of images
were developed. The first system was used as a basis for comparison. It uses techniques
for extraction of features and for computing similarity of images usually used in CBIR,
namely color moments and Euclidian distance. This approach presents problems such as
the poor performance in processing time of large collections of images, such as the Web.
To improve performance in the querying process, we proposed a system that indexes the
images through a structure often used in textual retrieval, known as inverted index. We
also propose the use of a cosine-base distance function to compute the similarity among a
given query image and database images. We conducted two tests: the quality of retrieval,
and the analysis of the number of arithmetic operations performed by the two systems
the calculation of similarity. It is shown significant gain in the number of arithmetic
operations reduction without significant loss in quality of retrieved.

Keywords: Information retrieval, image retrieval, inverted index, vector space, stop

words, term weighting, cosine, euclidean distance.
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Capitulo 1

Introducao

Com o avanco tecnologico dos computadores, aumento do nimero e qualidade das
conexoes de Internet e com a capacidade de armazenamento, cada vez maior, a informacao
na Web tem se expandido com uma diversidade enorme tanto em forma como em contetdo.
O crescimento desenfreado do ntmero de publicagoes, a liberdade de organizagao das
informagoes e o numero de usuarios fizeram da Internet uma grande fonte de informacoes
heterogeneas. Um usuério especifico esté interessado apenas em uma pequena parcela
destas informagoes. Sendo assim, ele precisa de formas efetivas de acesso, que garantam
que as informagoes para ele disponibilizadas estejam dentro de sua area de interesse. Este
problema é uma motivagao para a area de Recuperagao da Informacao (RI), passando
esta a ter uma grande importancia no campo da ciéncia da computacao. Ela estuda o
armazenamento e a recuperacao automatica de documentos. Uma defini¢ao interessante
de RI encontra-se em [Manning et al., 2007]:

"Recuperagao de Informacgao é uma tarefa de encontrar informagoes relevantes (usual-
mente documentos) de uma natureza nao estruturada (geralmente texto) que satisfazem
uma necessidade de informagao dentro de grandes colegoes (que podem ser em servidores
de computadores locais ou na Internet)."

Outra definicdo de RI ¢ encontrada em [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]: RI
consiste na recuperacao, representagao, armazenamento, organizacao e acesso de docu-
mentos. Assim RI, consiste em identificar em uma colecao de dados, quais documentos
atendem a necessidade de informagao do usuério. O problema central de RI é encontrar
estas informacoes tteis e relevantes para o usuério. Para resolver este problema, a prin-
cipal ferramenta utilizada é o emprego de sistemas de recuperagao de informagcao (SRI).
Inicialmente estes eram utilizados em sistemas bibliotecéirios e em sistemas com pequena
cole¢gao de documentos. Com a expansao da Web no inicio dos anos 90, SRI, ganhou um
espaco enorme e contribuiu para a criacao das maquinas de busca na Web.

Os usuarios destes sistemas ou de maquinas de busca na Web normalmente expressam
sua necessidade de informacao via uma consulta. Esta pode ser especificada por um

conjunto de palavras-chaves, que também sao denominados de termos, utilizados para
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recuperar documentos em uma colegao.

A Web apresenta caracteristicas exclusivas como: a maioria dos dados serem voléteis,
documentos sao constantemente modificados, removidos ou adicionados. Outra caracteris-
tica importante se da pelo fato dos documentos nao conterem apenas textos, mas também
videos, imagens, etc. Recuperacao de imagens por contetido é o foco deste trabalho.

Da mesma forma, que os documentos, nos tltimos anos tem-se visto um rapido au-
mento no tamanho das colegoes de imagens digitais. Com o surgimento da Internet
tornou-se possivel o acesso e disponibilizacao de imagens em todas as partes do mundo,
seja qual for sua finalidade. Imagens sao produzidas por satélites, inspeccao militares e
operagoes de vigilancia, sistemas biométricos (impressoes digitais, faces, etc), experimen-
tos cientificos, sistemas de entretenimento e informagao, entre outros. Ha também varias
formas de busca de imagens.

Dentre os modelos de recuperacao de imagens o primeiro apresentado neste trabalho
é o de recuperagao de imagens baseada em anotagoes textuais. Este utiliza anotagoes
manuais para descrever o contetido das imagens. Neste caso, consultas sao expressas
por palavras chaves e efetuadas por técnicas de gerenciamento de banco de dados. Esta
abordagem ¢é limitada, pois é invidvel prover anotacoes de imagens para grandes colegoes,
além disso, anotagoes manuais sao subjetivas - uma mesma imagem pode ser interpretada
de diferentes maneiras por diferentes pessoas.

Outra abordagem muito utilizada em recuperagao de imagens é o servico provido
pelo site de busca Google. Neste sistema as imagens sao extraidas de documentos e sao
indexadas com base nas informacoes textuais ou réotulos que as acompanham. Para que,
no processo de recuperagao das imagens, possam ser utilizadas as técnicas tradicionais da
recuperacao de informagao textual. As consultas aqui, também sao expressas por palavra-
chave. Esta abordagem apresenta um bom desempenho em tempo de processamento,
mas uma baixa eficiéncia na qualidade de recuperagao, proporcionada pelo fato de que na
maioria das vezes o texto préoximo a uma imagem nao a descreve fielmente.

Por fim, uma técnica bastante utilizada para recuperagao de imagens é conhecida
como Recuperagao de Imagens Baseada no Contetdo (CBIR). Seu principal objetivo é
encontrar imagens relevantes conforme a necessidade do usuario, por meio de caracteris-
ticas visuais automaticamente extraidas das imagens. Dentro do escopo das caracteristi-
cas visuais, estas podem ser classificadas como caracteristicas gerais e caracteristicas de
dominio. A primeira inclui caracteristicas principalmente do tipo cor, forma e textura.
Para tornar a recuperacao de imagens mais precisa estas podem ser combinadas em um
vetor de caracteristicas. As caracteristicas de dominio sao dependentes da aplicacdo, in-
cluindo caracteristicas especificas, por exemplo, faces humanas e impressoes digitais em
sistemas de reconhecimento de criminosos. Estas caracteristicas sao cobertas em artigos
com temas relacionados a reconhecimento de padroes e podem incluir temas referentes

ao dominio do conhecimento [Castanon, 2003]. Este trabalho abordara as caracteristicas
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visuais genéricas baseada em cor.

CBIR apresenta resultados melhores em relagao as técnicas de recuperacao de imagens
baseadas em anotacgoes textuais, mas apresentam problemas em relacao ao tempo de
processamento para grandes colecoes. Este problema é consequente do célculo da medida
de similaridade. Uma vez que as caracteristicas das imagens tenham sido extraidas e
armazenadas em vetores de caracteristica, fazem-se necessarias medidas que comparem
vetores de caracteristica das imagens do banco de dados com o vetor de caracteristica da
imagem exemplo. Essas medidas sao normalmente baseadas na distancia entre vetores das
imagens. Muitos sistemas de recuperagao de imagens fazem uso desta forma de medida
de similaridade o que torna o processo de recuperacao lento para grandes bases de dados,
como por exemplo, a Web. Isto ocorre porque o processo de recuperacao inclui o calculo
da distancia entre o vetor da imagem de consulta e todos os vetores das imagens do banco
de dados.

Visando acelerar este processo de recuperagao propoe-se uma nova abordagem, tanto
para indexacao das imagens quanto para o calculo da similaridade em CBIR. Pretende-se
utilizar técnicas da recuperacao textual, a saber, indice invertido, modelo vetorial, peso
do termo juntamente com a medida de similaridade do coseno com o intuito de acelerar
o processo da consulta sem perda de qualidade na recuperacao.

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar experimentalmente um método para
classificar grupos de valores de caracteristicas de baixo nivel de imagens digitais, baseado
na caracteristica cor, que possibilite o mapeamento para um identificador de indexacao da
colecao permitindo ganho de tempo no processamento da consulta sem perda de qualidade
na recuperagcao.

O contetdo deste trabalho é dividido em 6 capitulos.

No capitulo 2 sao descritos os principais conceitos de RI textual, incluindo os modelos
classicos: booleano, probabilistico e vetorial. Este ultimo é utilizado neste trabalho. Sao
descritas as técnicas empregadas no desenvolvimento desta dissertagao, tais como indice
invertido, peso do termo e stop words. Além disso sao apresentadas algumas medidas de
avaliacao para quantificar a qualidade dos Sistemas de Recuperacao de Imagem.

No capitulo 3 sdo descritos conceitos para a recuperacao de imagens por contetdo. E
mostrada a diferenca dos sistemas de recuperacgao de imagens baseada em anotagoes tex-
tuais e recuperacao de imagens baseadas em contetido. Esta segunda técnica é abordada
com mais detalhes. Cor, textura e forma sao descritos como as principais propriedades
visuais usadas no processo de caracterizacao de imagens. Vetores de caracteristicas e
medidas de similaridade sao abordados por serem importantes para o entendimento deste
trabalho.

Os capitulos 2 e 3 apresentam uma revisao de literatura em areas correlatas as presentes
neste trabalho. A segunda parte desta dissertacao é dedicada & descricdo da técnica

proposta, analise e comparacgoes dos resultados obtidos, bem como propostas de trabalhos
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futuros:

No capitulo 4 sao apresentados os dois sistemas implementados nesta dissertacao.
Aqui chamados de CBIR-I e CBIR-II. O primeiro sistema foi desenvolvido com as técnicas
tradicionais de CBIR. O segundo método, proposto neste trabalho, considera modifica¢oes
no processo de indexacao e no calculo de similaridade.

No capitulo 5 sao apresentadas as avaliacoes experimentais: comparacao do CBIR-II
com o CBIR-I a fim de verificar se nao houve perda na qualidade da recuperacao. Esta
comparagao serd medida utilizando-se a medida de Precisao. Também ¢é comparado o
numero de operacoes aritméticas realizada em cada um destes sistemas. O bom desem-
penho do CBIR-II é mostrado via uma série de experimentos.

Por fim, no capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes gerais deste trabalho, uma
discussao referente a vantagem de se utilizar o indice invertido no processo de indexacao

e recuperagao das imagens por contetudo e algumas dire¢oes para pesquisas futuras.



Capitulo 2
Recuperacao de Informacao

O primeiro passo para a compreensao de métodos para Recuperacao de Informacao é
entender a diferenga entre um SRI com Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD).

Um SGBD é uma colegao de programas que possibilita que os usuarios criem e man-
tenham bancos de dados. Ou seja, ¢ um sistema cujo objetivo principal é gerenciar o
acesso e a correta manutencao dos dados armazenados em bancos de dados [Elmasri and
Navathe, 2000]. Manipular um SGBD inclui funges de como fazer consultas ao banco de
dados para recuperar dados especificos.

Uma das principais diferencas entre Sistemas de Recuperacao de Informacao e Sis-
temas de Gerenciamento de Banco de Dados, esta no foco da consulta do usuario. O
primeiro recupera informagoes sobre um determinando assunto, ja o segundo recupera
dados que satisfazem a uma expressao de busca. SGBD tem por objetivo recuperar to-
dos objetos ou itens que satisfazem precisamente as condigoes formuladas por meio de
uma expressao de busca, na qual os dados estao estruturados por meio de uma semantica
bem definida. J& em RI, esta precisao nao ¢é tao rigorosa, pelo fato dos SRI tratarem
com objetos linguisticos (textos), e herdarem toda a problematicidade do tratamento da
linguagem natural [Ferneda, 2003]. O objetivo de um SRI, é recuperar informacao util
e relevante para o usuario. A énfase é dada para a recuperacao da informacao contida
em documentos nao estruturados, e nao para a recuperacao de dados, armazenados em
arquivos estruturados.

O usuéario de um SRI, expressa a sua necessidade de informagao em uma consulta.
Tradicionalmente, as consultas sao expressas por meio de palavras-chaves, que sao uti-
lizadas por meio de heuristicas para recuperar documentos em uma colecao. Apoés a
consulta, SRIs devem recuperar documentos de uma maneira rapida e estes documentos
devem satisfazer a necessidade de informagao do usuario. A recuperacgao destes docu-
mentos deve seguir uma ordem de relevancia. Relevancia indica a importancia de um
documento para uma consulta sendo um componente chave para determinar a ordem de

representacao dos documentos, tradicionalmente chamada de ranking.
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Especificamente na Web, um novo ambiente digital é observado, com uma gama de ma-
teriais digitais como: textos, imagens, sons, videos, paginas Web, que requerem diferentes
tipos de tratamento e representacao para uma recuperacao de informagao eficaz. Observa-
se que os documentos nao sao formados apenas por textos. Outra particularidade da Web
se da pelo fato dos dados serem volateis, estes sao modificados constantemente, removidos
ou adicionados. Em relacao aos usuarios da Web, estes nao sao especializados e possuem
interesse diversificado, o que torna o processo de recuperacao mais complexo, pelo fato das
consultas expressas serem vagas. Isto é, o sistema deve ser capaz de identificar o tipo de
informagao contidas em cada documento, para entao, recuperar somente os documentos
que satisfazem uma determinada necessidade. Recuperar esta informagao para um ser
humano é possivel, pois ele consegue estabelecer a relevancia de um determinado docu-
mento para uma necessidade especifica, mas consiste no maior problema em SRI. Para
que os sistemas de recuperacao de informacao possa estabelecer isto, torna-se necessaria
a construcao de modelos de decisoes relevantes que possam ser determinados de maneira
dinamica.

Os modelos de recuperacgao de informacao sao baseados na comparacao de uma deter-
minada palavra-chave com os documentos armazenados. Desta forma, diversos modelos
tém sido propostos na literatura. Uma taxonomia dos modelos de recuperacao é apre-
sentada na Figura 2.1. Neste trabalho, os modelos classicos: booleano, vetorial e proba-
bilisticos sao abordados. Demais modelos também podem ser encontrados, mas nao sao
temas desta dissertacao. Mais detalhes referentes a estes modelos podem ser encontrados
em |Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999).

Este capitulo explora os seguintes temas: primeiramente é feita uma introducao aos
modelos classicos da recuperagao de informacgao. A seguir, aborda-se o primeiro dos
modelos classicos que ¢ o modelo booleano (Segao 2.2). Neste,documentos e consultas
sao representados como conjunto de termos indexados, em que cada indice é uma variavel
booleana. Para obter ganho na velocidade do processamento da consulta, é abordado um
dos maiores conceitos em recuperagao de informagao na Segao 2.3, que ¢é o indice invertido.
Palavras com pouco ou nenhum poder de discriminagao sao tratadas na Secao 2.4, estes
sao chamados de Stop Words. Para que os indices nao suportem apenas consultas do
tipo booleano, a associacao de peso aos termos é abordado na Secao 2.5. Com intuito
de aumentar o desempenho do processo de recuperacao atribuindo pesos nao binarios aos
termos de uma colegao é abordado o segundo modelo cléssico, conhecido como Modelo
Vetorial (Se¢ao 2.6). Neste, documentos e consultas sdo representados como vetores.
Outro modelo classico é o Probabilistico, cuja representacao de documentos e consultas é
baseada na teoria probabilistica. Por fim, sao apresentadas formas de medidas de avaliacao
da qualidade do processo de recuperacao de informacao para os trés modelos apresentados

(ver Segao 2.8).
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Uma taxonomia de modelos de RI

Teoria dos conjuntos

4 -Nebuloso ("Fuzzy")
-Booleano estendido

Modelos Classicos Algébrico
-Booleano -~ -Vetorial Gerlergiizadu
| -Index. Semantica Latente

1| \etorial _
-Probabilistico -Redes Neurais

g;“' Recuperacio: |
o Adhoc o
2 Filtragem Modelos Estruturados . Probabilistico
[
9 " -Listas ndo sobrepostas -Redes de Inferéncia
% . -Proximidade de Nos -Redes de Crenca
gj Navegacao

Navegacao

* | -Plana
-Guiada pela estrutura
-Hipertextual

Figura 2.1: Uma taxonomia de modelos de RI (Adapatado de [Baeza-Yates and
Ribeiro-Neto, 1999])

2.1 Introducao aos Modelos Classicos

A maioria dos modelos de recuperacao de informacao sao de natureza quantitativa,
baseados na logica, estatistica e teoria dos conjuntos. Isto ocorre pelo fato de que a
determinacao de um modelo matematico geralmente pressupoe uma cuidadosa anélise
formal do problema e especificacoes de hipoteses, além de uma formulacao explicita da
forma como o modelo depende das hipoteses.

Nos modelos classicos, cada documento é representado por um conjunto de palavras-
chaves representativas - também chamadas de termos de indexagao - considerados mu-
tuamente independentes, que busca representar o assunto do documento e sumarizar seu
conteudo de forma significativa. Associa-se a cada termo de indexacao t; em um docu-
mento d; a um peso w;; > 0, que quantifica a correlagao entre os termos e o documento,
ou scja, reflete a importancia do termo ¢; no documento d;. Analogamente a cada par
termo-consulta (¢;, q) , associa-se 0 peso w;, > 0. Como calcular estes pesos é abordado
na Secao 2.5.

Os modelos classicos de recuperagao sao trés:



CAPITULO 2. RECUPERACAO DE INFORMAGAO
2.2. MODELO BOOLEANO 8

e booleano: documentos e consultas sao representados como conjunto de indices,

baseado na teoria de conjuntos;

e vetorial: documentos e consultas sao representados como vetores em um espaco

t-dimensional, onde ¢ é o ntimero de termos. Assim, este modelo é algébrico.

e probabilistico: o modelo de representacao dos documentos e consultas é baseado
na teoria probabilistica. Possui esta denominacao justamente por trabalhar com

conceitos provenientes da area de probabilidade e estatistica.

2.2 Modelo Booleano

E um modelo que se fundamenta na teoria dos conjuntos. A recuperacio é baseada
nos conceitos de logica ou algebra booleana. No modelo booleano os termos presentes na
consulta e no documento sao ligados por meio de conectores l6gicos: AND, OR e NOT
(E, OU, NAO).

No modelo booleano, os documentos sao representados por um conjunto de termos
indexados, onde cada termo é uma variavel booleana o que resulta em uma associacao
de peso a cada termo. Desta forma, se o termo estiver presente no documento terd um
peso igual a 1 (um), caso contrario, 0 (zero). Resumidamente, pode-se dizer que, cada
documento da colecao é representado por um vetor t-dimensional, onde ¢ é o nimero
de termos presentes no documento, e 1/0 refere-se a presenga ou auséncia do termo no
documento respectivamente.

Uma consulta que utiliza apenas um termo, por exemplo, "animal" obtém como re-
sultado o conjunto de documentos que contiverem a palavra "animal". Uma consulta con-
juntiva que utiliza o conector AND requer que ambos os termos ligados por este conector
estejam presentes no documento. Por exemplo, a expressao "animal AND puma" recu-
pera somente documentos que possuem ambos os termos (animal e puma).

Outra forma de expressar uma consulta é baseado na utilizacao de uma expressao
disjuntiva do tipo OR. Desta maneira, a consulta "animal OR puma" recupera todos os
documentos que possuem o termo "animal" ou o termo "puma'.

Por fim, pode-se utilizar o conector NOT, que solicita que um termo especifico nao
esteja presente no documento. "Animal NOT puma" representa uma consulta em que os
documentos recuperados possuem o termo "animal", mas nao possuem a palavra "puma".

E importante ressaltar que, no modelo booleano, néo existe a nocao de "casamento" par-
cial com as condig¢oes de consulta. Suponha a consulta "animal AND puma AND América
AND norte", o documento que contiver 3 ou menos destes termos, nao sera recuperado.
Outras observagoes importantes sobre este modelo se devem ao fato dele nao permitir a
existéncia de resultados parciais e nem gerar informacoes suficientes para ordenagao das

consultas. Com isto, surge uma de suas principais desvantagens. Por trabalhar de forma
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binaria, nao é criada nenhuma espécie de ordenacao dos resultados por ordem de relevan-
cia, que atendam as condi¢oes de consulta do usuario. E esta forma de classificacao é uma
caracteristica essencial em muitos SRI modernos.

E importante ressaltar também a semantica precisa destes modelos. De acordo com
a semantica utilizada a quantidade de documentos recuperados pode sofrer uma variagao
muito grande. Por exemplo, caso o usuario faga uso da expressao disjuntiva OR, muitos
documentos podem ser recuperados. O que torna a andlise da qualidade de recuperacao
por parte do usuério critica. Mas caso contrério, se fizer uso do conector AND, é provavel
que poucos documentos sejam recuperados nao satisfazendo as necessidades do usuario.
Portanto, é necessério que o usuério tenha um pré conhecimento da légica inerente do
sistema juntamente com o conhecimento destes operadores l6gicos.

Como vantagem pode-se citar o formalismo e a simplicidade conceitual existente nos
fundamentos deste modelo.

Com o intuito de ordenar as respostas da consulta por relevancia utilizando o paradigma
do modelo booleano, variagoes deste modelo, foram propostas na literatura, como por e-
xemplo, os modelos fuzzy e booleano estendido |Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

Uma estratégia de recuperagao do modelo booleano é comparar a lista de palavras de
uma consulta com a lista de palavras de registros. Registros sao cole¢oes de documentos
e cada registro contém uma lista de palavras. Entretanto, em grandes colecoes a com-
paragao direta da consulta com todos os registros é computacionalmente cara. Considere
o seguinte cenario de um sistema de recuperagao de informagao: suponha uma cole¢ao
com 1 milhao de documentos e 500.000 termos, sendo em média 1.000 termos por docu-
mento. A Constru¢ao de uma matriz termo-documento de 500.000 X 1.000.000 gera uma
matriz de meio milhao de zeros (0, auséncia do termo) e uns (1, presenca do termo). Mas,
observe que esta matriz terd poucas entradas de valor 1 e muitos valores igual a 0, pois
cada documento tem em média 1.000 palavras, e a matriz nao terd mais de um bilhao de
1’s, desta forma, um minimo de 99,8% das células sao zeros. Uma melhor representacao
seria gravar somente os termos que ocorrem, ou seja, os valores iguais a 1.

Este cenario inspira a criagao para um dos principais conceitos em recuperagao de
informagao, que é o indice invertido. Com o objetivo de acelerar o célculo da similaridade,

ele limita a comparagao a um subconjunto de registros [Manning et al., 2007].

2.3 Indice Invertido

Um banco de dados textual é uma colecao de documentos, que pode ser representada
por um conjunto de registros. Cada registro contém uma lista de palavras. Uma estratégia
de recuperagao textual é comparar a lista de palavras de uma consulta com a lista de
palavras dos registros. Entretanto, em grandes colecoes, a comparagao direta da consulta

com todos os registros é computacionalmente cara. Com o objetivo de acelerar este calculo,
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limitando a comparacao a um subconjunto de registros, utiliza-se o indice invertido . A
ideia é limitar a comparacao somente com o subconjunto de registros que contenham pelo
menos um termo da consulta.

O indice invertido possui duas partes principais: uma estrutura de busca, chamada de
vocabulario, contendo todos os termos distintos existentes nos textos indexados e, para
cada termo, uma lista invertida que armazena os identificadores dos registros contendo
o termo, a saber, documentos onde a palavra ocorre [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto,
1999]. O dicionario é ordenado por ordem alfabética e a lista invertida organizada pelo

identificador do documento (ID) como ilustrado na Figura 2.2.

Dot Do
O hommerm madiocre espera haao O hormem de bem exige Huds de 5
oos cualnng, O Bovnsm & aoviandes, praprn. O harmerm & carainsn.
Csluira 1 Coliana 2 Colians 3
TErmo DD Tesms DaciD Terrrio DaciD Frog, Tesmmi
o | Dam ¥ bam ] 1
hmiem 1 corajosn 4 corajosn 'y 1
mediocre 1 i e i oowerde 1 1
ESpera 1 dae £ de £ 2
tudn 1 da 2 dos i 1
s 1 dos 1 & 1 1
oulros 1 & 1 & Z 1
o 1 8 2 BEpEra 1 1
hceriEm 1 R 1 Exige Z 1
& 1 q e 2 o | homem 1 2
covarde 1 homeam i homem 2 2
o ) homam 1 mediaone 1 1
e 1] 2 homeam Z 5] 1 2
oe 2 homam & o 2 2
bam ) madiocrg 1 aulras i 1
g 2 o ] ot 2 1
tudio 2 a i & 2 1
o 2 a 2 tuda i 1
%i 2 f 2 tudn s 1
prdgrio 2 oubnas |
o 2 [l gululis] -
FcETHET 2 & 2
& 2 1T 4] 1
COrBoS0 2 fudo z

Figura 2.2: As duas partes que formam o Indice Invertido, a saber: dicionario e lista
invertida

As principais tarefas para a construcao de um indice invertido serao descritas a seguir.
Esta explicacao é baseada em [Manning et al., 2007].

Para obter ganho de tempo no processo de recuperacao e indexacgao, é necessario que

! Alguns pesquisadores em recuperacao da informacao preferem o termo arquivo invertido. Mas neste
trabalho sera abordada a expressao indice invertido devido as referéncias principais adotadas nesta dis-
sertagao.
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o indice invertido seja construido antes do processo que envolve a consulta do usuério, ou
seja, o indice invertido é um processo de pré-processamento.

Devidamente escolhida a colecao de documentos a ser indexada, é necessario assumir
que cada documento tenha um identificador do documento (ID) tnico na colegao. A cada
documento encontrado é atribuido a ele um niimero serial. Os dados inseridos no processo
de indexacgao sao uma lista de termos contidos no documento, que podem também ser
vistos como uma lista com dois dados possiveis, que sao, o termo e o ID do documento,
conforme ilustrado na Figura 2.3.

Como modo ilustrativo, é considerado uma cole¢ao com 2 documentos (Docl, Doc2).
Na primeira coluna da Figura 2.3 os termos sao indexados na ordem em que eles ocorrem
no documento juntamente com o ID do documento correspondente. Termos que ocorrem
mais de uma vez em um mesmo documento, nesta fase, ainda sao indexados quantas vezes
eles estiverem presentes no documento (coluna 1 da Figura 2.3). A seguir, os termos sao
ordenados por ordem alfabética (coluna 2 da Figura 2.3). Para finalizar esta etapa de
construgao, as varias ocorréncias do mesmo termo, a partir do mesmo documento sao, em
seguida, agrupados, e uma coluna extra é adicionada para gravar a frequéncia do termo

no documento (coluna 3 da Figura 2.3).

Termo DaciD Freq. Termo
bem 1 | Termo  Freqg. Termo Lista Invertida
COFjoE0 2 1 il el
EI{WIdH ; ; corgjoso 1 w2
U:s i 1 covarde 1«1
i 1 1 de 2w
B 2 i dins 1=

] . i : —w
s 2 : B Vo
homeam i 5 Exige i =2
tlumu;rn 2 2 homem & = 1,2
rrad o 1 4 mediocrs 11 - } ;
E' 1 ‘_l [n] - N
0 2 2 outres. 1 _, 1
partros i i gif{lc-rn:l ‘ = j
Eirﬂpﬂu § 1 tudao 2. w12
tudia 1 9
tuda 2 i

Figura 2.3: Indexacao dos termos, parte um

A frequéncia do termo no documento é desnecesséria para SRI que utiliza o modelo
booleano apresentado na se¢ao 2.2, mas como seré abordado mais adiante, é Gtil em muitos

outros modelos de recuperacao, no qual destaca-se, o modelo vetorial, que foi utilizado na
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implementagao deste trabalho.

Com isto, instancias do mesmo termo sao agrupadas e o resultado é dividido em um
dicionério e uma lista invertida, como ilustrado na Figura 2.4. Considerando-se que um
termo geralmente esta presente em diversos documentos, este tipo de estrutura reduz o
numero de comparagdes necessarias para o processamento de consultas, pois somente os
documentos que contiverem os termos da consulta serao examinados. A estrutura de

indice invertido é a melhor e mais eficiente estrutura para suportar uma busca de texto

ad-hoc |Frakes and Baeza-Yates, 1992].

Termo DoclD Freq. Termo
bem 2 1 Termo Freq. Termo Lista Invertida
g g L bem 1 =2
s £ ; corajoso 1 = 2
dos 1 1 + L
Z ; : dos 11
=) 2-»1 =2
pes g : ! espera 1 =1
Ezlr?wzm % ; exige 1T—=2
homem 4 =1 =2
hnm;m = ’ mediocre 1 = 1
mediocre 1 1
o 1 2 0 3-»1=2
0 o) 1 outros T =1
propric 1 = 2
outros 1 1 & oEs
proprio 2 1 2
si 2 1 tudo 2 1 =2
tudo 1 1
tudo 2 1

Figura 2.4: Indexacao dos termos, parte dois

Consultas nos arquivos invertidos sao feitas tomando-se a lista invertida correspon-
dente ao termo procurado. Uma busca por documentos com os termos "proprio" e
"corajoso" pode ser processada por meio das duas listas invertidas, sem a necessidade de
percorrer todos os registros.

Normalmente o dicionario ¢ mantido na memoéria do computador, enquanto que as
listas sao mantidas em disco, assim o tamanho de cada um deve ser considerado relevante
e o estudado da forma de se otimizar o armazenamento destes componentes. No capitulo 5
de [Manning et al., 2007], este estudo é bem detalhado e o leitor teré grandes informagoes.

Uma maneira de se reduzir o niimero de termos armazenados no indice invertido é

considerar o uso das stop words.
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2.4 Stop words

Stop Words sao palavras extremamente comuns e semanticamente nao seletivas. Por
serem comuns, geram grandes listas invertidas dificeis de processar. Mas como nao
sao seletivas podem ser excluidas do dicionédrio. Exemplos de stop words sao: artigos,
preposigoes, conjuncoes e outras. Uma relagao de stop words para o portugués do Brasil
é proposta por |Balinski, 2002|. Ja em [Frakes and Baeza-Yates, 1992| encontra-se uma
lista de palavras comuns da lingua inglesa, juntamente com o algoritmo para deteccao
destes termos comuns.

A estratégia geral para determinacao de uma stop list é classificar os termos de acordo
com a sua frequéncia na colegao de documentos, e em seguida, os termos mais frequentes
sao considerados como termos comuns e sao descartados durante o processo de indexagao.
Esta classificacao pode ser manual, neste caso, um especialista avalia quais as palavras
que nao devem ser indexadas, (o que pode variar de sistema para sistema) ou utilizar
listas sugeridas como nos trabalhos citados acima.

Uma propriedade importante dentro deste paradigma refere-se a regra dos 30 [Manning
et al., 2007] e |Frakes and Baeza-Yates, 1992|. Esta regra diz que, os 30 termos mais
comuns de uma colecao correspondem a 30% dos termos presentes nos documentos.

Na verdade indexar ou nao stop words provavelmente (teoricamente) ndo afeta muito
nos resultados, porque estas inerentemente tem um peso (importancia) muito baixo, ja que
sao extremamente comuns (peso de termos é apresentando na Segao 2.5). Termos comuns
nao sao representativos ao documento, por isto, nao fornecem nenhuma contribuicao na
identificacao do conteido do texto. Mas, no entanto, para pesquisas com frases esta
afirmacgao nao pode ser considerada verdadeira. Algumas consultas podem ser afetadas
com o uso desta técnica. No capitulo 7 de [Manning et al., 2007] é feito um estudo mais
detalhado deste assunto. Este assunto mostra que o custo da utilizacao de stop words
nao é tao grande, nem em relagao a dimensao do indice, nem em relacao ao tempo de

processamento.

2.5 Peso do Termo

O indice apresentado anteriormente considera apenas a presenca ou auséncia do termo
no documento. Sendo assim, um documento pode ou nao estar relacionado a uma con-
sulta. Como dito anteriormente, caso a consulta seja pouca especifica, o modelo booleano,
pode obter um numero elevado de documentos como resposta o que torna anélise humana
complexa e muitas vezes inviavel. Uma solugao para esse problema é que os SRI classi-
fiquem ou ordenem os documentos correspondentes a uma consulta.

Dada uma consulta ¢, é necessario que os SRI a partir de uma medida de similaridade,

para calcular quais documentos da colegao sao mais similares a consulta ¢ com o intuito
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de criar uma ordenagao dos documentos da colecao, de modo que os documentos mais
similares & consulta ¢ apare¢cam nas primeiras posi¢oes dessa ordenacao (ranking).

Uma abordagem para construcao desse ranking é considerar a importancia de um
termo no documento com base na frequéncia com que o termo ocorre no documento e na
colegao. Esta abordagem é conhecida como peso do termo. A questao é, como determinar
este peso entre um termo e cada documento?

O peso de cada termo presente no documento depende do ntimero de ocorréncias do
termo no documento. A abordagem mais simples para este caso, consiste em atribuir um
peso igual ao nimero de ocorréncias do termo ¢ no documento d. Este esquema de peso
¢ chamado de frequéncia do termo (tf) e é denotado por tf; 4, onde ¢ representa o termo
e d o documento.

Esta abordagem apresenta um problema. Todos os termos presentes na cole¢ao com
a mesma frequéncia sao considerados igualmente importantes. Como discutido anterior-
mente, existem termos com baixo poder discriminatério ou até mesmo com nenhum poder
de discriminacao para determinar a relevancia do documento em relagao a consulta. Por
exemplo, em uma cole¢ao de documentos sobre recuperagao de informacao, o termo "re-
cuperacao" aparecera em quase todos os documentos. O termo "recuperacgao', neste
caso, terd um alto poder de discriminacao? A resposta é nao. Neste caso, é necessario
introduzir mecanismos que atenuem o efeito de um termo ocorrer muitas ou poucas vezes
na colecao. Assim, a ideia inicial seria reduzir o peso dos termos que ocorressem com
maior frequéncia na colecdo. E comum utilizar para esse fim a frequéncia de documentos
(df) df;, definido como o nimero de documentos da colegdo em que o termo ¢ ocorre.
A razao desta preferéncia pode ser vista no exemplo ilustrado na Figura 2.5. Define-se
frequéncia na colegao (cf) como o niamero de vezes que o termo ocorre em toda colegao.
Assim, a frequéncia na colecao para os termos Recuperacdo e Sequro sao bastantes simi-
lares, mas os seus valores df variam significantemente. Isto indica que, o termo Seguro
aparece em poucos documentos. Mas nos poucos documentos em que ele ocorre a sua
frequéncia é muito alta. Assim, sua frequéncia na cole¢ao é alta enquanto sua frequéncia
nos documentos é baixa. Desta forma, na cole¢ao o termo Seguro deve receber um peso

maior do que o termo Recuperacao.

Termo cf df
Recuperacio | 15.613 | 5.976

Seguro 15.600] 13

Figura 2.5: Frequéncia na colegao (cf) e frequéncia de documentos (df)

Desta forma, define-se a Frequéncia Inversa do Documento (IDF) de um termo ¢ da
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seguinte forma:

idfy = log N (2.1)

onde N é o namero total de documentos da cole¢ao e df; é o numero de documentos da
colegao em que o termo ocorre. Assim, o IDF de um termo raro é elevado, enquanto que
o idf de termos comuns decresce em escala logaritmica.

Resumidamente tf; 4 reflete caracteristicas intra-documento e idf; da uma medida de
distingoes inter-documentos. Pesos baseados no produto tf; 4 x idf;, sao chamados de
abordagem tf — idf; 4. Estes servem para produzir um peso composto para cada termo
em cada documento.

Em outras palavras, tf — idf; 4 atribui ao termo ¢ um peso no documento d que é:

e maior quando o termo t ocorre muitas vezes dentro de um pequeno ntmero de

documentos (assim tera um alto poder para discriminar aqueles documentos);

e diminui quando o termo ¢ ocorre poucas vezes em um documento ou ocorre em

muitos documentos (oferecendo assim um sinal menos acentuado de relevancia);
e aproxima-se de zero quando o termo t ocorre em quase todos os documentos;

e ¢igual a zero quando o termo ocorrer em todos os documentos, por exemplo, alguns

artigos e preposicoes.

Neste momento, pode-se visualizar cada documento como um vetor onde cada indice
correspondente a um termo, juntamente com um peso dado pela equagao do tf x idf;. Este

vetor sera crucial para a geracao do ranking que iremos apresentar na secao seguinte.

2.6 Modelo Vetorial

Proposto inicialmente por [Salton and Buckley, 1988|, este modelo representa docu-
mentos e consultas como vetores de termos. Os termos que compoem o sistema de recu-
peragao sao modelados como elementos pertencentes a um espaco vetorial. Cada termo
possui um valor (peso) associado a um documento que indica o grau de importancia deste
termo neste documento. Assim, cada documento é constituido por pares de elementos na
forma [termo;, peso;|. Cada elemento do vetor de termos é considerado uma coordenada
dimensional. Desta forma, os documentos sao representados como vetores de termos em
um espago t-dimensional, onde ¢ é o niimero de termos ou o tamanho do vocabulario.

Observe na Figura 2.6 uma representacao grafica de um documento Docl com termos
de indexacao t1 e t3, com pesos 0.7, 0.6, respectivamente.

A Figura 2.7 representa graficamente um documento tridimensional doc2 com trés

termos, t1, t2, t3, com pesos 0.6, 0.8, 0.5 respectivamente.
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Docy = (0.7, 0.6
0.7 WX '

ta
0.6

Figura 2.6: Representacao vetorial de um documento com dois termos de indexagao

0.6

s Dock=(0.6, 0.8, 0.5)

F

0.8

Iz
0.5

ta

Figura 2.7: Representacao vetorial de um documento com trés termos de indexagao

Os dois documentos sao representados em um mesmo espago vetorial. E interessante
lembrar que, os termos que nao estao presentes em um determinado documento recebem

peso igual a zero, veja Docl na Figura 2.8.
t
0.7

Doct={0.7, 0.0, 0.6 i
v : T Doc: = (0.6, 0.8, 0.5)

Q.8

Lz

i
0.6
tx

Figura 2.8: Espaco vetorial contendo dois documentos
Da mesma forma que os documentos, as consultas também sao representadas por

vetores de termos q = (W1, W2, ..., Wn,). A Figura 2.9 esboga a expressao de busca

eBuscal com trés termos, t1, t2 e t3, com pesos 0.8, 0.6 e 0.2, respectivamente e eBuscal
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¢ representado juntamente com dos documentos Docl e Doc2 em um espago vetorial
formados pelos termos t1, t2 e t3.

E importante lembrar que esta representacao tridimensional de um espaco vetorial foi
feita apenas como modo de visualizacdo. Em um sistema real, existem inimeros termos

de indexacao e documentos.

AT sBusca: =(0.8, 0.6, 0.2
b =y
Doct ={0.7, 0.0, 0.6) - L _
woinl e e Doc = (0.6, 0.8, 0.5)
[ R
2 i 0.6 0.8
o5
0.8

Figura 2.9: Representacao de uma expressao de busca em um espago vetorial

A utilizacao de uma mesma representacao para documentos e consultas permite o
célculo da similaridade entre uma consulta ¢ e um documento d;. A similaridade ¢ dada
pela correlacao entre os vetores que os representam, quantificada pelo coseno do angulo
formado por d; e ¢. Esta métrica é conhecida como medida de similaridade do coseno.
Em um espaco vetorial de dimensao n, a similaridade (sim) entre dois vetores ¢ e d é
calculada através do coseno do angulo formado por estes vetores, através da seguinte

formula [Manning et al., 2007]:

simi(g, ) = — == VT
Zi:l qu Zi:l Wdi

onde q ¢ o vetor de termos da consulta; d é o vetor de termos do documento; W, ¢ o

(2.2)

peso do termo ¢ da consulta ¢ e Wy é o peso do termo ¢ no documento d.
Desta forma é possivel obter o grau de similaridade entre Docl e Doc2, exibidos na

Figura 2.8, conforme exemplo abaixo:

(0.7 x 0.6) + (0.0 x 0.8) + (0.8 x 0.5)
V/(0.72 + 0.02 + 0.821/0.62 + 0.82 + 0.52

sim(Docl, Doc2) = = 0.70 (2.3)

Portanto, o grau de similaridade entre o Docl e Doc2 é igual a 0.70 ou 70%.

Analogamente pode-se calcular a similaridade entre a expressao eBuscal e os docu-
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mentos Docl e Doc2 mostrados na Figura 2.9.

(0.7 x 0.8) + (0.0 x 0.6) + (0.8 x 0.2)

sim(eBuscal, Docl) = \/(0'72 +0.0%2 + 0.821/0.82 + 0.6% 4 0.22

— 0.67 (2.4)

(0.6 x 0.8) + (0.8 x 0.6) + (0.5 x 0.2)

sim{eBuscal, Doc2) = V(0.6% 1 0.82 + 0.520.62 1 0.82 1 0.5?

—0.94 (2.5)

Portanto a expressao eBuscal possui um grau de similaridade de 67% com o Docl e
de 94% com o Doc2.

Os valores da similaridade entre uma expressao de busca e cada um dos documentos
da colecao sao utilizados na ordenacao dos documentos resultantes. Portanto, no modelo
vetorial os resultados sao ordenados de acordo com o grau de similaridade. Com o intuito
de construir um ranking, ou seja, uma lista dos documentos ordenados por seus respectivos
graus de relevancia em relacao a consulta. Com isto, no modelo vetorial, um documento
pode ser recuperado mesmo se ele satisfizer a consulta parcialmente. Os documentos com
maior grau de similaridade ficam na parte superior do ranking. No exemplo acima, a
ordem dos documentos no ranking seria a seguinte: Doc2, Docl.

Uma desvantagem tedrica deste modelo se dé pelo fato dos termos serem considerados
mutuamente independentes, ou seja, nao sao considerados os relacionamentos existentes
entre eles. Porém |Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999], diz que na préatica, nao hé evidén-
cias conclusivas que apontem que a dependéncia dos termos traga melhoria significativa
nos resultados de um sistema de recuperacgao de informacao.

As principais vantagens do modelo vetorial sao: simplicidade, facilidade para calcular
a similaridades com eficiéncia, e pelo fato de se comportar bem em colegoes genéricas
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999]. Por este modelo ter um bom comportamento em
colecoes genéricas surgiu a motivacao de aplicd-lo no contexto de imagens. Mais detalhes

no Capitulo 4.

2.7 Modelo Probabilistico

O modelo probabilistico [Rijsbergen, 1976], tenta representar o processo de recupera-
¢ao de informacao sob um ponto de vista probabilistico. Assim, estima a probabilidade
do usuario encontrar um documento d; relevante para uma consulta g.

Dada uma consulta, existe um conjunto de documentos que contém exatamente os
documentos relevantes, e nenhum outro mais. Desta maneira é suposto que exista um
conjunto ideal de documentos que satisfaga a cada uma das consultas do usuario, e que

este conjunto possa vir a ser recuperado.
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Ele é baseado no Principio Probabilistico de Ordenacao (Probability Ranking Prin-
ciple), que estabelece que este modelo pode ser usado de forma 6tima. Este principio
considera que a relevancia de um documento para uma determinada consulta é indepen-
dente de outros documentos. Sua defini¢ao é a seguinte:

"Se a resposta de um sistema de recuperacao de referéncia a cada consulta, € uma
ordem de documentos classificada de forma decrescente pela probabilidade de relevincia
para o usudrio que submeteu a requisicao, onde as probabilidades sao estimadas com a
melhor precisao com base nos dados disponiveis, entao a efetividade geral do sistema para
o seu usudrio serd a melhor que pode ser obtida com base naqueles dados”.

Entao dada uma expressao de busca, podemos dividir a colegdo (com N documentos)
em quatro subconjuntos distintos: i) conjunto dos documentos relevantes (Rel); ii) o
conjunto dos documentos recuperados (Rec); iii) conjunto dos documentos relevantes
recuperados (RR); iv) conjuntos dos documentos nao relevantes e nao recuperados (NR)

conforme a Figura 2.10.

N

relevantes
relevantes e recuperados
Rel recuperados Rec
RR
: nao relevantes
e
nao recuperados
NR

Figura 2.10: Subconjunto de documentos apos a execucao de uma busca relativa a uma
consulta ¢ |Ferneda, 2003].

A partir desta analise, observa-se que o resultado ideal de uma consulta seria o conjunto
que contenha todos os documentos relevantes (Rel,). O problema é que nao se sabe
exatamente quais sao estes documentos relevantes. Sabe-se que existem termos de indice
cujas semanticas podem ser utilizadas para caracterizar estas propriedades. Como estas
propriedades nao sao conhecidas ao se fazer a consulta, sao necessérias estima-las. Com
os resultados obtidos apds a primeira execucao ¢ possivel gradativamente melhorar o
resultado a partir das interacoes do usuério com o sistema de busca.

Os pesos neste modelo sao todos binarios, tanto para os documentos quanto para a
consulta indicando presenga ou auséncia do termo no documento e/ou consulta. Seja
o conjunto Rel, o conjunto de documentos que foram estimados como relevantes para
a consulta ¢, e seja NR, o complemento de Rel,, ou seja, o conjunto dos documentos
nao relevantes, tem-se que: P(t;|Rel;) é a probabilidade do termo t; estar presente no

documento escolhido aleatoriamente do conjunto Rel,; e P(t;|NR,) a probabilidade do
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termo t; estar presente em um documento escolhido aleatoriamente do conjunto NR,.
Seja P (Rel,|d;) a probabilidade de o documento Rel, ser relevante para a consulta ¢
e P(NR,|d;) a probabilidade do documento d; nao ser relevante para a consulta g. No
modelo probabilistico, a similaridade entre um documento d; e uma consulta ¢ ¢ definida
por:
Simgy = PLEELIE) o0
ql®j
Por motivos de simplificacao do célculo, no modelo probabilistico é assumida a in-
dependéncia dos termos. Além disso, para calcular P(Rel,|d;) e P(NR,|d;), o modelo
aplica a elas uma série de transformagcoes algébricas preservando a ordem com o obje-
tivo de obter uma estimativa numérica para o ranking do documento d;. Apds varias
operagoes utilizando regra de Bayes e logaritmos (para mais detalhes ver em [Rijsbergen,
1976] e [Manning et al., 2007| tem-se a expressao classica para determinar o ranking no

modelo probabilistico:

t
Simdjvq = Z Wy5 - Wigq - gi/r (27)
i=1
onde
P(t;|Rel,) 1— P(t;|NR,)
ilr — 1 : 1 1 : g 28
il = TPt Rely) T P(LINR,) (28)

O modelo probabilistico apresenta como vantagem, além do bom desempenho prético,
o principio probabilistico de ordenagao, que uma vez garantido, resulta em um comporta-
mento 6timo do método. Entretanto, a desvantagem é que este comportamento depende
da precisao das estimativas de probabilidade, que é uma precisao dificil de ser estimada.
Além disso, o método nao explora a frequéncia do termo no documento [Baeza-Yates and
Ribeiro-Neto, 1999].

2.8 Medidas de Avaliacao

Conhecer a eficacia de sistemas de Recuperacao de Informacgao é importante nao so6
para os pesquisadores de RI, mas também para quem usa estes sistemas. Pesquisadores
e usuarios precisam ter maneiras efetivas de medir a qualidade dos sistemas e como estes
podem ser melhorados. Desta forma, SRI sao avaliados segundo o ponto de vista do
sistema ou sob o ponto de vista do usuério.

Em RI, quando os sistemas sao avaliados sob o ponto de vista do sistema, as duas
medidas mais utilizadas s@o precisao e revocagao [Rijsbergen, 1976|.

Precisao (precision): a quantidade de documentos relevantes recuperados pelo sis-

tema, divididos pelo numero total de documentos recuperados. Por exemplo, se para uma
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busca realizada por um SRI forem recuperados 12 documentos e destes apenas 6 forem

realmente relevantes, a precisao do sistema e 0,5 ou 50%.

_ RR,
" Rec,

Pr, (2.9)

onde: RR, ¢ o ntimero de documentos relevantes recuperadas e Rec, o total de documentos
recuperados.

Revocagao (recall): existe a possibilidade de que ocorram diversos documentos na
base de dados que o usuario do SRI considere relevante, mas somente alguns deles podem
ser recuperados pelo sistema. A taxa de revocagao de uma consulta é dada pelo niimero de
documentos relevantes recuperados pelo sistema dividido pelo niimero total de documentos
relevantes existente na base de dados. Seguindo o exemplo, caso fossem recuperados 12
documentos e destes 6 apenas fossem relevantes e o total de documentos relevantes da

colegao fossem 10 entdo a revocacao seria de 0,6 ou 60%.

_ RR,

Re, =
“~ Rel,

(2.10)

onde: RR, ¢ ontmero de documentos relevantes recuperadas e RRel, o total de documentos
relevantes da colecao.
Estas equagoes podem ser feitas por meio de um exame da seguinte Tabela de con-

tingéncia:

Tabela 2.1: Tabela de contingéncia

————————— Eelevantes Trrelevantes
Eelevantes | verdadeiro positive (tp) falso positivo (fp)
Trrelevantes | false negative (fn) verdadeiro negative (tn)

onde:

tp

Pro=——
“otp+ fp

(2.11)

_
Ctp+ fn

Outras medidas podem ser encontradas na literatura, no qual apresenta-se algumas

(2.12)

Re,

delas aqui e outras podem ser encontradas em [Manning et al., 2007| e [Baeza-Yates and

Ribeiro-Neto, 1999].

Precisao R
Esta medida de precisao busca encontrar a precisao na posicao X do ranking. Esta

abordagem visa focar a avaliagao nos documentos efetivamente observados pelo usuario,



CAPITULO 2. RECUPERACAO DE INFORMAGAO
2.9. CONCLUSAO 22

pois embora os SRI recupere grande quantidade de documentos, em geral, o usuarios s

observam as primeiras posi¢oes do ranking. A Precisao-R (Pr-R) de uma consulta ¢ ¢é

dada por:
Rel tes(RR
Pr— R, =~ es(RRy) (2.13)
R
onde Relevantes(RR,) ¢ a quantidade de imagens relevantes encontradas até a posicao R
do ranking.
Medida-E

Esta combina a medida de revocacao e precisao. A medidaE é definida como:

(1+bv)P xR
P+ R

onde P é a precisao, R a revocacao, e b é uma medida de importancia relativa para o

MedidaE =1 — (2.14)

usuario, no caso dele optar por expressar uma maior énfase na precisao ou na revocacao.
Quanto maior o valor de b maior é o interesse do usuério na precisao. A medida a ser

utilizada em uma avaliagdo depende da aplicac¢do e do contexto |Frakes and Baeza-Yates,
1992].

2.9 Conclusao

Este capitulo abordou conceitos e técnicas de recuperagao de informagao. Foram
descritos os trés modelos cléssicos.

Foi visto que o modelo booleano apresenta como vantagem a expressividade completa
se 0 usuario souber exatamente o que quer, além de ter uma complexidade baixa de imple-
mentacao. Como desvantagem, destaca-se a seméantica precisa deste modelo ocasionando
a recuperacao de nenhum documento (poucos) ou muitos documentos recuperados (over-
load). Outro problema deste modelo é que ele nao ordena os documentos de acordo com
o grau de relevancia com a consulta.

Com o intuito de acelerar o processo de recuperacao, a arquitetura conhecida como
indice invertido foi apresentada. Este conceito visa limitar a comparacao da consulta
somente com o subconjunto de registros que contenham pelo menos um termo da consulta.
Outro topico estudado neste capitulo foi o de Stop words. Estas sao utilizadas para reduzir
o nimero de termos armazenados no indice invertido. Nesta Secao, foi visto um conceito
importante que serd aplicado em nossos experimentos, que se refere a regra dos 30. Esta
diz que os 30 termos mais comuns da cole¢ao representam 30% da colecao.

Para que os documentos possam ser ordenados de acordo com uma consulta, foi uti-
lizado o conceito peso do termo. E atribuido para cada termo presente no documento um

peso. Heuristicas para este calculo foram apresentadas.
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Uma forma de aumentar o desempenho do processo de recuperacgao é trabalhar com
estes pesos no processo de indexagao dos documentos. O segundo modelo cléssico apre-
sentado aqui faz uso destes pesos. Este modelo é chamado de Modelo Vetorial. Este
modelo apresenta como vantagem: i) o uso de pesos aos termos, o que melhora o de-
sempenho do processo de recuperacao; ii) utiliza a estratégia de encontro parcial (funcao
de similaridade), que é melhor que a exatidao do modelo booleano; iii) os documentos
sao ordenados de acordo com seu grau de similaridade com a consulta; iv) apresenta um
bom comportamento em colegoes genéricas. Como desvantagem foi visto que, no modelo
vetorial ocorre a auséncia de ortogonalidade entre os termos. Este modelo pode encontrar
relacoes entre termos que aparentemente nao tém nada em comum.

Dentro da Se¢ao do modelo Probabilistico foi visto que, uma vez garantido o principio
probabilistico e de ordenacao, este método resulta em um 6timo comportamento. Entre-
tanto, seu comportamento depende da precisao das estimativas de probabilidade. Outro
problema esta no fato de nao explorar a frequéncia do termo no documento.

Medidas para avaliar a qualidade de recuperagao destes modelos foram apresentadas.
As mais utilizadas sao precisao e revocacao.

Além de documentos, outras areas da recuperacao de informacao sao de grande utili-
dade para a comunidade das ciéncias da computacao em geral. Com a explosao do nimero
de imagens na Web, modelos para recuperacao precisa de imagens passaram a ter uma
importancia muito maior. Recuperacao de Imagens é o tema a ser estudo no proximo

capitulo.



Capitulo 3
Recuperacao de Imagens

Além da busca de documentos textuais descrita no Capitulo 2, o usuario pode se
interessar na busca por outros conteidos, tais como sons, imagens e videos. Com o foco
nas imagens presentes na Web, este capitulo apresenta a recuperagao de imagens.

Este capitulo é dividido da seguinte maneira: inicialmente é feita uma contextualizacao
dos Sistemas de Recuperacao de Imagens. A primeira modalidade abordada é a Recuper-
agao de Imagens Baseadas em Anotagoes Textuais (Segao 3.3). Um foco especial é dado
aos Sistemas de Recuperagao de Imagens Baseada no Conteido (Content-Based Image
Retrieval - CBIR) por ser utilizado neste trabalho (ver Segao 3.4). Métodos automaticos
de indexacao e recuperagao baseados em algum tipo de caracteristica cor, textura e forma
sao interessantes neste contexto uma vez que podem reduzir a intervencao humana pos-
sibilitando, desta forma, maior eficacia e, em muitos casos, uma significativa diminuicao
da margem de erro. Vetor de caracteristica serd tema tratado na Secao 3.5. Medidas
de similaridade sao estudadas na Secao 3.6. Um foco maior é dado para a medida de
distancia Minkowski, por ser utilizada neste trabalho. Por fim, medidas de avaliacao dos

resultados de recuperacao de imagens sao apresentadas.

3.1 Definindo uma Imagem

Uma imagem digital ¢ uma fungao bidimensional f(x, y) discretizada tanto em coor-
denadas espaciais quanto em brilho. Esta pode ser considerada como sendo uma matriz
cujos indices de linhas e de colunas identificam um ponto na imagem e o correspondente
valor de elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele ponto. Quando os valores
de x e y juntamente com os valores da amplitude f sao todos finitos, a imagem é chamada
de imagem digital. Os elementos dessa matriz digital sao chamados de elementos da
imagem, elementos da figura, pizels ou pels, estes dois ultimos, abreviagoes de "picture
elements" (elementos de figura). Neste trabalho é utilizado o termo pizel [Gonzales and
Woods, 2002].

Embora o tamanho de uma imagem digital varie de acordo com sua aplicagao, é

24
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sugerido de se trabalhar com imagens de matrizes quadradas com tamanhos e niimero
de niveis de cinza que sejam poténcias inteiras de 2 [Gonzales and Woods, 2002|. Por
exemplo, na colegao Corel-1000 todas as imagens estao na resolugao 384x256 ou 256x384
pizels.

De uma forma mais simplista, um pizel ¢ o menor ponto que forma uma imagem

digital, sendo que o conjunto de pixels forma a imagem inteira.

3.2 Sistemas de Recuperacao de Imagens

O modo como o usuario expressa sua necessidade de informagao por meio de uma
consulta e a maneira de calcular a similaridade entre as imagens da colegoes em relacao
a consulta depende, dentre outras coisas, da abordagem utilizada pelo sistema de recu-
peragao de imagens [Datta et al., 2008|. A seguir, descrevemos as principais modalidades

do usuério expressar a sua consulta em um sistema de recuperagao de imagens.

e palavras-chaves: a consulta é expressa sob a forma de palavras-chaves. Atualmente
este tipo de consulta é a forma mais popular dos motores de busca da Web, como

por exemplo, o Google e o Yahoo!;

e imagem: a consulta é expressa por meio de uma imagem exemplo. Este tipo de
consulta é a forma mais usual nos sistemas de recuperagao de imagens baseada no

contetdo;

e graficos: a consulta é expressa usando uma imagem desenhada & mao ou gerada

pelo computador;

e composto: envolve o uso de uma ou mais das modalidades citadas anteriormente

para realizar a consulta em um sistema.

As modalidades de consultas acima exigem diferentes métodos de processamento e/ou
suporte para interacao com o usuario. Os métodos de processamento em sistemas de

recuperacao de imagens sao:

e baseada em textos: envolve uma combinacao de palavras-chaves utilizando conjuntos

tedricos de operagoes.

e baseada no contetdo: este tipo de processamento é o cerne dos sistemas CBIR. O
processamento da consulta (imagens ou graficos) envolve a extragao das caracteris-

ticas visuais das imagens.

e composto: envolve a recuperacao baseada em texto e no contetido. Um exemplo de

um sistema que suporta esse tipo de processamento é encontrado em [Joshi et al.,
2006].
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e Interativo: faz uso de interacoes do usuario no processo de recuperacao. Um exemplo
¢ o sistema de recuperagao de imagens baseado na realimentagao de relevantes. Um

exemplo deste sistema pode ser encontrada em [Silva et al., 2006].

e interativo-composto: usuario interage usando mais de uma modalidade, por exem-

plo, texto e contetdo.

3.3 Recuperacao de Imagens Baseada em Anotacoes

Textuais

Esta modalidade de sistemas de recuperagao de imagens utiliza-se de anotagoes tex-
tuais para descrever o conteudo destas imagens. Estas anotagoes podem ser extraidas de

diversas formas, tais como:

e manual: descri¢ao textual (metadados ou palavras-chaves definidas pelo usuario);

e semi-automatico: associam entidades nomeadas do texto a termos da ontologia,

utilizando-se de julgamento humano;

e automético: aplicam técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)!,
aprendizado de maquinas, extracao de informacao, entre outras, para associar au-

tomaticamente as entidades nomeadas ao texto.

As consultas nestes sistemas sdo expressas por meio de palavras-chaves, as vezes com-
binadas por operadores booleanos, e efetuadas por meio de técnicas de gerenciamento de
banco de dados. Esta abordagem é limitada, pois é inviavel, prover anotacoes de ima-
gens para grandes cole¢oes. Além disso, anota¢oes manuais sao subjetivas - uma mesma
imagem pode ser interpretada de diferentes maneiras por diferentes pessoas. Revisoes dos
trabalhos de recuperacao de imagens baseados em anotacgoes textuais podem ser encontra-
dos em [Chang and Hsu, 1992] e [Tamura and Yokoya, 1984]|. Apesar do seu improvével
sucesso para muitas aplicagoes, esta abordagem permanece aplicavel para imagens de
significado seméantico especial como cole¢oes de fotos de museus e de pinturas famosas.

Segundo [Veltkamp and Tanase, 2000] existe também uma outra categoria de sistemas
de recuperacao de imagens. Esta categoria inclui o servigo provido pela maquina de
busca Google. Neste tipo de sistema, as imagens sao extraidas de documentos (geral-
mente paginas html) e sdo indexadas com base nas informagoes textuais ou na label que
as acompanham. Posteriormente, utiliza-se de técnicas tradicionais de recuperagao de
informagao textual, para comparar a consulta provida pelo usuério por meio de palavras-

chaves, com os indices das imagens. Os problemas referentes a esta técnica tém origem

!Sistemas que trabalha com este paradigma pode ser encontrado em: http://www.powerset.com/
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na fraca eficiéncia, proporcionada principalmente pelo fato de que na maioria das vezes o
texto proximo a uma imagem nao a descreve fielmente.

Pelo fato da técnica de anotagoes textuais sobre as imagens nao conseguir extrair todas
as suas caracteristicas, a Recuperacao de Imagens Baseada no Contetido se apresenta como
solugao e tem ganho importancia como tema de pesquisa junto & comunidade académica.
CBIR é baseado no conceito de busca de imagens por similaridade, ou seja, quando um
usuério submeter uma consulta (imagem exemplo), o sistema deve recuperar o conjunto
de imagens mais similares & imagem de referéncia, organizadas em ordem decrescente de

similaridade (ranking).

3.4 Recuperacao de Imagens Baseada no Contetido

Como visto anteriormente a dificuldade e o custo de se produzir anotacoes textuais
ricas e confiaveis para grandes bancos de dados de imagens, como também a subjetividade
associada a estas anotagoes, explicam o fato do CBIR, ser de grande interesse nos dias
atuais [Crucianu et al., 2004].

Os sistemas para a Recuperacao de Imagens Baseada no Contetido, em principio,
ajudam a organizar arquivos de imagens digitais considerando o contetudo visual extraidos
automaticamente da propria imagem. Estas caracteristicas podem ser de baixo nivel ou
alto nivel. Baixo nivel sao as representagoe das caracteristicas visuais das imagens como
cor, textura e forma. Alto nivel refere-se & seméantica, como objetos, interpretacoes de

cenas, agoes [Datta et al., 2008].
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Figura 3.1: Fluxograma de um sistema CBIR tipico.

A Figura 3.1 corresponde a um fluxograma tipico de um sistema CBIR. Inicialmente,
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a partir de um banco de dados de imagens digitais, extraem-se caracteristicas sintaticas
e/ou semanticas, obtendo um banco de dados de vetores de caracteristicas, onde cada
vetor representa uma imagem. O tamanho deste vetor dependerda de quantas caracteris-
ticas forem utilizadas na representacao da imagem. Até este momento, todas as etapas
sao realizadas antes da interacao com o usuario. A partir do momento que o usuério ex-
pressa sua consulta através de uma imagem-exemplo, o mesmo processo de extracao das
caracteristicas feito para o banco de dados é aplicado & consulta do usuéario, obtendo-se o
vetor de caracteristicas da imagem consulta. Entao, compara-se o vetor de caracteristicas
da imagem consulta com os vetores de caracteristicas das imagens da colecao através de
alguma medida de similaridade. Com base nos valores de similaridade um ranking é for-
mado e as imagens sao recuperadas e exibidas ao usuario. As etapas citadas acima serao
temas das proximas segoes.

Muitos trabalhos e sistemas CBIR fornecem ao usuario a possibilidade de refinar suas
buscas através de realimentacao de relevancia. A recuperagao de imagens utilizando
este paradigma consiste na interacao do usuario com o sistema de busca com intuito de
melhorar a qualidade da recuperacao a partir de indicagao de exemplos positivos e/ou
negativos das imagens recuperadas. Este tipo de metodologia pode ser encontrado em
[Silva et al., 2006] e [Zhou and Huang, 2003|. Realimentagao de relevantes nao faz parte
do escopo deste trabalho.

E importante reconhecer as deficiéncias de CBIR como uma tecnologia do mundo real.
Um problema com todas as abordagens atuais ¢ a dependéncia em relacao a semelhanca
visual para julgar a similaridade seméantica, que pode ser problematica, devido ao "gap
semdntico"? [Smeulders et al., 2000] entre as caracteristicas de baixo nivel e de alto nivel.

[Datta et al., 2008] acredita que as pesquisas em CBIR sdo promissoras o suficiente
para serem Tuteis nas aplicagoes do mundo real. Os grandes motores de busca da Web,
por exemplo, o Google e Yahoo!, sao nomes fortes no processo de recuperagao de imagens,
apesar dos problemas referentes a descrigao textual das imagens.

Outros sites de compartilhamento de imagens também tém se tornado extremamente
populares como Flick® que possuem milhdes de fotografia com contetdo diversificado.
Sistemas de gerenciamento de videos também tém feito muito sucesso na Web como o

Youtube*. O levantamento atual se restringe a discussao relacionada apenas a imagem.

3.4.1 Extracao de Caracteristica

2

Extragao de caracteristica é uma das etapas mais importantes em um projeto de

construgao de sistemas de recuperagao de imagens baseada no contetido. As caracteristicas

2perda da informacao real da imagem, que nio é preservada/capturada pelas caracteristicas (algorit-
mos de Processamento de Imagens) e a expectativa de informacao total desejada pelo usuario.

3http://www.flick.com

4http:/ /www.youtube.com
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extraidas das imagens devem sintetizar suas propriedades inerentes. O objetivo nessa
etapa é expressar numericamente as propriedades das imagens, ou seja, obter um tipo de
assinatura, uma transformacao no sinal grafico do dominio espacial para outro dominio
mais apropriado (frequéncia dos pizels, por exemplo) da imagem-exemplo e de toda a
colecao de imagens.

Atualmente, os métodos de representacao de caracteristicas das imagens mais utiliza-
dos usam: cor, textura e forma como atributos de indexacao, os quais sao extraidos da
imagem de maneira independente. A maior parte das pesquisas atuais em CBIR sao
voltadas para a exploragao de caracteristicas de baixo nivel. [Choras et al., 2007].

Boa parte dos sistemas atuais utilizam a extracao da caracteristica de baixo nivel em
duas fases [Bender, 2003]:

e para obter um vetor de caracteristica que identifique algumas propriedades da ima-

gem e armazenar este vetor em um banco de dados de caracteristicas;

e a partir da imagem exemplo, calcular o seu vetor de caracteristica e comparar com
os vetores armazenados no banco de dados recuperando os que possuem os melhores

indices de similaridades.

O vetor de caracteristica é uma representacao numérica da imagem, caracterizando
medidas representativas dos seus aspectos visuais significativos. Ele deve atender a trés
consideracoes: reduzir a dimensionalidade dos dados, ressaltar aspectos da imagem para
facilitar a percepgao humana e ser invariante as transformacgoes da imagem |[Paris, 2008].

Existem duas formas de se extrair caracteristicas das imagens: global e local. Uma
caracteristica global, como o nome ja diz, refere-se & extracao das caracteristicas visuais
da imagem inteira. J& uma caracteristica local usa caracteristicas de regioes ou objetos
para descrever o contetido da imagem. Este trabalho foca-se na extracao de caracteristicas
globais.

A seguir sao mostrados os principais descritores utilizados para representar as carac-

teristicas visuais de baixo nivel das imagens.

3.4.2 Propriedades da Imagem

Muitos sistemas de recuperacao de imagens utilizam, cor, forma e textura para re-
presentar uma imagem e a recuperacao estd baseada na similaridade das caracteristicas
derivadas delas. Apesar da caracteristica cor ser um atributo confiavel na recuperacao de
imagens, existem situagoes em que esta caracteristica nao discrimina imagens relevantes
das nao relevantes de uma forma satisfatoria sendo necesséario o uso de outros atributos

tais como, forma e textura. A seguir, estes atributos sao descritos.
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COR

Ao se utilizar a caracteristica cor no processo de recuperacao de imagens deseja-se
recuperar todas as imagens que possuem uma composi¢cao de cor similar, mesmo que
clas sejam de contexto diferente. Conforme visto em [Antani et al., 2002, cor ¢ uma
das caracteristicas mais utilizadas nos sistemas de recuperagao de imagens. Além de ser
facil de se representar, é de grande importancia na diferenciagao de imagens por meio de
maquinas.

A primeira decisao para se definir uma caracterizacao da cor de uma imagem é es-
colher o modelo de cor. Imagens coloridas podem ser armazenadas em trés componentes
primarios formando um espaco de cor. Este espaco é uma especificagao de um sistema
de coordenadas tridimensionais e um subespaco dentro deste sistema onde cada cor é
representada por um tnico ponto. Segundo [Schettinia et al., 2001|, os modelos de cores
mais comuns na recuperacao de imagens sao o RGB, CIE L*a*b, CIE L*u*v, HSV e HSI.

Em [Bender, 2003] os modelos de cor sao classificados em quatro categorias de acordo
com o seu proposito. Neste trabalho é focado no Sistema de Interface, que sao os sistemas
projetados para interagir com o usuario, e portanto, sao apropriados para o CBIR. Mais
detalhes das outras categorias podem ser encontrados em |Gomes and Velho, 1994]. A
seguir sdo abordados dois modelos de cor, que sao: RGB (red, green e blue respectiva-

mente) e HSV (tonalidade, saturagao, brilho) adotados neste trabalho.

RGB: o modelo de cor RGB foi utilizado neste trabalho por ser amplamente suportado
em CBIR e ser um sistema nativo de diversas colecoes graficas. E constituido por um
espaco tridimensional cujos componentes representam a intensidade de cada cor primaria:
vermelho, verde e azul, que compoem uma dada cor. Essas trés imagens combinam-se
de forma aditiva quando visualizadas em um monitor RGB, produzem uma imagem em
cores. O valor de cada pizel é representado pela composigao de valores (R, G e B) €
{0,1}. Sendo assim, o espago de cores RGB toma a forma de um cubo como pode ser

visto na Figura 3.2.

0.0 101

Vermetho Magenta

0.0,0 0,01
Preto Azul

Figura 3.2: Espago RBG representado em Cubo.
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Cada uma das cores primarias corresponde a um dos vértices do cubo localizados sobre
os eixos do espago, em que apenas uma das coordenadas nao é nula [Gonzales and Woods,

2002).

HSV: o modelo de cor HSV decompoe a cor em sua tonalidade predominante, sua satu-
ragao e seu brilho.

A tonalidade predominante de uma imagem verifica o tipo de cor, abrangendo todas
as cores do espectro, desde o vermelho até o violeta, mais o magenta. Atinge valores de
0 a 360, mas para algumas aplicacoes, esse valor ¢ normalizado de 0 a 100%.

A Saturagao que também pode ser chamada de "pureza"calcula os valores de tom de
cinza da imagem. Quanto menor o valor da saturacao, mais com tom de cinza aparecera
a imagem. Quanto maior o valor, mais "pura"é a cor. Por fim, o brilho ou valor define o
brilho da cor.

Este modelo de cor é considerado o mais préoximo do sistema RGB. Ele é utilizado pelo
fato de decompor a cor em sua tonalidade predominante e pureza (o que permite uma
funcao de comparacao de caracteristicas baseadas em cor uma discriminacao adequada de
tonalidades semelhantes) e na componente brilho, que pode variar em diferentes cenas ou
condigoes.

Uma representacao tridimensional do espaco HSV é um cone, onde o eixo vertical
central representa a variacao do brilho. A tonalidade é definida como sendo o angulo,
variando de [0, 27|, relativo ao eixo do Vermelho, sendo o dngulo vermelho igual a 0, o
verde a 27/3, o azul 47/3 e o vermelho novamente em 27. A saturagdo indica a pureza
da cor, e é medida pela distancia radial em relagao ao eixo central, tendo como valor 0
no centro e valor 1 na face externa do cone. Um exemplo grafico do modelo de cor HSV
pode ser visualizado na Figura 3.3.

A vantagem de se trabalhar com essa representagao de cor encontra-se na possibilidade
de separar a intensidade da informacao, tonalidade e saturacao, bem como, na relacao
que existe entre essas componentes, muito proxima da forma na qual o homem percebe a

COr.

Conversao de RGB para HSV: é possivel transformar qualquer imagem do espaco de
cor RGB para uma imagem no espaco de cor HSV aplicando as seguintes regras: as cores
nos modelos HSV sao obtidas a partir das informagoes RGB com respeito aos valores
normalizados do vermelho (r), verde (g) e azul (b), dados por:

vermelho

_ vermetho 1
" 255 (3.1)

verde
255

g:
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Figura 3.3: Espaco de cor HSV |Gonzales et al., 2004].

azul
b= 3.3
255 (33)
Apos obter os canais r, g e b normalizados, as equagoes abaixo sao utilizadas para o

célculo do H (tonalidade), S (saturacdo) e V (brilho).

V(r—g)+(r—"b)

H = arctan 3.4
Y/ Compy i g gy o
S=1- %g—l—b X min(r, g, b) (3.5)
yortgtd) (3.6)

3

A vantagem dessa representacao de cor esta na possibilidade de separar os canais. Esse
fato torna o modelo HSV uma ferramenta ideal para o desenvolvimento de algoritmos de
processamento de imagens. Portanto, tém-se 3 canais de cor (H,S,V), que serao utilizados

pelo descritor de cor,chamado Momento de Cor, que é abordado a seguir.

Momento de Cor: momentos de cor [Stricker and Orengo, 1995] caracterizam as ima-
gens em termos da distribuicao das cores nos pizels da imagem. Sao normalmente dados
por trés medidas estatisticas: média, desvio padrao e obliquidade. Momentos de cor po-
dem ser derivados do espaco de cor HSV correspondendo aos canais tonalidade, saturacao
e brilho da seguinte forma: sendo N o ntimero de pizels de uma imagem e p;; o valor

do j-ésimo pizel no i-ésimo canal de cor, os trés primeiros momentos: média (F;), desvio
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padrao (o;) e obliquidade (s;) sdo computados por:

1 n
E; = ~ ;pzj (3.7)

Si = (% Z(pij - Ez)3> (3.9)

j=1

A utilizagao deste descritor de cor gera um vetor de caracteristica de nove dimensoes,
representando respectivamente a média, desvio padrao e obliquidade do canal H (tona-
lidade); média, desvio padrao e obliquidade do canal S (saturagdo) e por fim a média,

desvio padrao e obliquidade do canal V (brilho).

Demais Descritores de Cor

Outros descritores de cor comumente usados para descrever as informagoes de cores
das imagens sao encontrados na literatura entre os quais destaca-se o histograma de
cor [Swain and Ballard, 1991] que descreve a frequéncia global das cores de uma imagem.
Sua vantagem esta na compactabilidade e performance. J& a desvantagem esta na sua
alta dimensionalidade (necesséaria para sua eficacia) e o fato destes ndo considerarem a
localizacao espacial das cores. Assim, imagens muito diferentes podem ter representacoes
semelhantes.

No intuito de incorporar informagoes espaciais em um descritor de cor [Pass and
Zabith, 1996| propos o método denominado vetor de coeréncia de cores. Outro descritor

conhecido, correlograma de cores, pode ser encontrado em [Huang et al., 1997].

Textura

Outro modelo de extracao de caracteristica de baixo nivel utilizado em CBIR é co-
nhecido como textura. Apesar de nao haver uma definicao estrita do conceito de textura
de imagem, para a visao humana a textura pode ser bem perceptivel e representa uma
fonte de informacao visual muito rica acerca da natureza e estrutura tridimensional das
imagens. Sao aspectos presentes nas imagens, caracterizados pela relagao entre pizels, ao
contrario da caracteristica cor que é uma propriedade individual de cada pizel.

De acordo com [Haralick, 1973|, as texturas definem uniformidade, densidade, as-
pereza, regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas em uma imagem e sao en-
contradas em muitos tipos de superficies tais como, superficies de madeira, tecidos, vege-
tacao e nuvens. A Figura 3.4 mostra alguns exemplos de imagens com textura. Textura

se caracteriza pela repeticao de um modelo sobre uma regiao, sendo este modelo repetido
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em sua forma exata ou com pequenas variagoes. A partir de sua anélise é possivel distin-
guir regioes que apresentem as mesmas caracteristicas de refletancia, e portando, mesmas
cores em determinada combinacao de bandas. Isso torna a textura um excelente descri-
tor regional, contribuindo para uma melhor precisao dos processos de reconhecimento,
descrigao e classificagao de imagens. Apesar de seus beneficios, seu processo de reconhec-

imento exige um alto nivel de sofistica¢ao e complexidade computacional [Ebert, 1994].

Figura 3.4: Imagens com textura (www.fotosearch.com.br)

Existem trés abordagens principais usadas em classificacao de imagens para a descri¢ao

de texturas, que sao: a estatistica, a estrutural e a espectral [Long and Leow, 2000]

e Abordagens estatisticas: categorizam texturas de acordo com medidas estatisticas
de caracteristicas visuais, tais como, grossura, granularidade, regularidade, entre
outros. Estas medidas sao fortemente baseadas nos aspectos da percepc¢ao humana

da textura;

e Abordagens estruturais: caracterizam texturas de acordo com o relacionamento

espacial entre pizels de imagens. Utilizam a idéia de que texturas sao compostas de
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primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com
regras bem definidas. Como exemplo, pode-se citar a descri¢cao da textura baseada

em linhas paralelas regularmente espacgadas;

e Abordagens espectrais: caracterizam textura como propriedades de transformadas

de Fourier ou nos resultados de filtragem das texturas por filtros apropriados.

Para mais detalhes destas abordagens consulte [Turceyan and Jain, 1998|.

Forma

A ultima propriedade usada para extracao de caracteristica apresentado neste trabalho
é denominado de caracteristica forma. A caracterizacao da forma de objetos exige o
desenvolvimento de técnicas que concedam uma descri¢ao total da borda do objeto ou
que descrevam as caracteristicas morfologicas de uma regiao. A cognicdo humana tem
na percepcao da forma a melhor alternativa para reconhecer e classificar um objeto.
Entretanto, em sistemas CBIR, esta ¢ uma abordagem que apresenta a maior dificuldade,
pelo fato de ter que segmentar e conhecer o tamanho dos objetos contidos na imagem.

Varias técnicas de extracao de bordas sao encontras na literatura. No trabalho de
[Zhang and Lu, 2004], estas técnicas sao classificadas em dois grupos: métodos baseados
no contorno e métodos baseados em regices. Ja estes podem ser divididos em global e
estrutural e cada um apresenta vérias técnicas de extracao da forma especifica, conforme

pode-se ver na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Taxinomia da caracteristica forma e suas técnicas |[Zhang and Lu, 2004].

Dentro das técnicas baseadas em contornos sao exploradas somente as informacgoes de

bordas (fronteiras), que podem ser global (abordagem continua) ou estrutural (abordagem
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discreta). O método global apresenta técnicas como Histograma de dire¢ao de bordas que
¢ um dos descritores de forma mais populares [Brandt, 1999|, pois principalmente nao
necessita de segmentar o objeto. Mais detalhes sobre as diversas técnicas de extracao de

forma podem ser encontradas em [Zhang and Lu, 2004] e |Zhang, 2002].

3.5 Vetor de Caracteristica

Vetor de caracteristica ¢ a representagao numérica da imagem, caracterizando medidas
dos aspectos representativos do objeto. Portanto, tem-se uma nova representacao do
objeto ou imagem e essa deve atender a trés consideragoes: i) reduzir a dimensionalidade
dos dados; ii) ressaltar aspectos da imagem para facilitar a percep¢do humana; iii) ser
invariante as transformagoes da imagem.

Sua importancia se deve pela dificuldade de se manipular grandes quantidades de
informacgoes contidas em uma imagem. Assim, a geracao do vetor de caracteristicas é
um processo que calcula novas variaveis, a partir da imagem original. Esse processo visa
extrair informagoes contidas na imagem que permitirdo codifica-la adequadamente |Paris,

2008].

3.6 Medidas de Similaridade

Em um sistema de recuperacao de imagens, apos a extracao das caracteristicas da ima-
gem e seu respectivo armazenamento em um vetor de caracteristica, fazem-se necessarios
medidas que comparem a similaridade entre os vetores de caracteristica da base de dados
bem como o vetor de caracteristica da imagem de consulta.

A quantificacao do valor de similaridade é obtida por meio de medidas de distancia
entre dois objetos e retorna um valor real e positivo que indica o grau de semelhanca entre
eles. Quanto maior este valor, menor a similaridade entre os objetos comparados, quanto
mais proximo de zero maior a similaridade dos objetos comparados. Se a distancia for
igual a zero indica que as imagens sao iguais ou similaridade total.

As fungdes de distancias utilizadas em sistemas CBIR podem estar definidas dentro de
um espago métrico e podem ser definidas da seguinte maneira: {P,d()}, onde P é conjunto
de elementos do dominio e d é a distancia entre os elementos. Considere o conjunto dos
elementos sy, S2, s3, pertencentes ao dominio P, uma fung¢ao de distancia d (s;, s2) para

o espago métrico M {P,d()} deve satisfazer as seguintes propriedades:
e i) d(s1, s2) > 0;
e ii) d(s1, s2) = 0, se e somente se, 57 = So;

e iii) d(sy, s2) = d(s2, s1);
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° IV) d(Sl, SQ) S d(Sl, Sg) -+ d(Sg, 82).

Em relagao as quatro propriedades citadas acima pode-se concluir os seguintes aspec-
tos: pela propriedade i) a distancia entre s; e so € igual a zero se (s; e sp sao idénticas)
ou maior do que zero se (s; e $3) possuem um grau de diferenca determinado por d(s;,
S9). Caso d(s1, s2) for menor do que zero, s, seria mais semelhante a s; do que a propria
imagem s;. Caso a propriedade ii) ndo seja satisfeita existem imagens na colegao que sao
diferentes, mas nao ¢é possivel discriminé-las com a fungao de distancia utilizada. Caso a
propriedade iii), que se refere a simetria entre as imagens, nao seja satisfeita ocorreria da
imagem s; ser similar a s, mas s, nao ser igual a s;. Ja a propriedade da desigualdade
triangular iv) diz que entre 3 imagens s1, Sa, S3, se s1 é similar a s e s; € igual a s3 entao
Sy e s3 devem ser similares também.

A seguir sao apresentadas algumas das medidas de distancias mais utilizadas em CBIR.
A escolha de uma funcao de distancia adequada é de extrema importancia. No entanto,
nao existe uma formalizacao definida e a fungao ¢ identificada por meio de heuristicas

dependente das caracteristicas dos dados [Paris, 2008].

Distancia Minkowski - E uma das medidas de distancias mais utilizadas, por ser apli-
cada a dominios vetoriais e por cada coordenada dos vetores de caracteristicas serem
independentes entre si e de igual importancia. Ela é definida de acordo com a equacao
3.10:

n

D(s1,82) = ¢ Z |10 — s2[P (3.10)

i=1
onde n é a dimensao do espaco vetorial e quando p = 1, 2 temos as seguintes medidas de

distancia:

Distancia Euclidiana: é um caso particular da Distancia Minkowski, quando p = 2.

D(s1,82) = Z |s1i — 2i]? (3.11)
i=1

Distancia em Quadras: (city-block) - outro caso particular da Distancia Minkowski,

quando p = 1.

D(s1,82) = Z 515 — s2:]” (3.12)
i=1
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Outra abordagem é conhecida como a medida de similaridade do coseno. A distancia é
calculada usando a correlagao entre os vetores que representam as imagens, quantificada
pelo coseno do angulo formado por s; e sy. Desta forma, em um espago vetorial de
dimensao n, a similaridade (sim) entre dois vetores s; e sy é calculada pelo do coseno do
angulo formado por estes vetores, por meio da seguinte féormula:

n
. 2121 WsliWSZi
sim(sy, S2) = (3.13)
Vi Wai/ 2 W
i=1 "V sli i=1 "V s2i

onde s; ¢ o vetor da imagem 1; so é o vetor da imagem 2. Wgy; € 0 peso da caracteristica

1 da imagem s, e Wys; é 0 peso da caracteristica ¢ da imagem ss.

Distancia Quadratica, Mahalanobis, Canberra, Chebyshev, Bottleneck, Hausdorff, Farth
Mover’s e Banach-Mazar fazem parte de uma imensa lista de medidas de distancia uti-
lizadas na comparacao de vetores de caracteristicas.

Destas medidas citadas anteriormente a mais utilizada ¢ a distancia Minkowski. Dos
trabalhos pesquisados, foi encontrado uma quantidade significativa que faz uso desta me-
dida de distancia para calcular a similaridade entre a imagem de consulta e as imagens
do banco de dados. Dentre os quais, destacam-se o sistema MARS [Rui et al., 1997] que
utiliza a distancia FEuclidiana para calcular a similaridade de caracteristicas de textura
entre imagens. O sistema Netra [Ma and Manjunath, 1999|, também a utiliza para cal-
cular a similaridade baseada em cor e forma e distancia em Quadras para computar a
similaridade de caracteristicas de textura. Em CIRES [Igbal and Aggarwal, 2002 e Blob-
world [Carson et al., 1999] a comparacao de caracteristicas de forma e textura também
¢ obtida por meio da distancia Euclidiana e por fim, em [Silva et al., 2006, a distancia
Euclidiana foi utilizada para computar as similaridades da caracteristica cor e a distancia

em Quadras para computar a similaridade de caracteristicas de textura e forma.

3.7 Avaliacao dos Resultados

Com a existéncia de vérios sistemas CBIR é necessario que haja uma avaliacao da
qualidade de recuperagao destes sistemas. Portanto, surge a necessidade de métricas para
avaliar os resultados do processo de recuperagao. Do ponto de vista dos pesquisadores,
uma avaliacao eficiente tornaria possivel a comparacao dos resultados entre duas aborda-
gens de sistemas CBIR.

CBIR é considerado essencialmente um problema de recuperacao de informagao. Por-
tanto, as métricas de avaliagao foram aprovadas automaticamente a partir dos sistemas
de recuperagao da informacao. Como no campo da recuperacao da informagao como em
CBIR uma das principais medidas de eficicia de recuperacao utilizadas sao a precisao e

a revocagao [Datta et al., 2008].
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Outras medidas de avaliagao como visto na Se¢ao 2.8 podem ser utilizadas em CBIR

da mesma forma que na recuperacao textual.

3.8 Consideracgoes Finais

Neste capitulo técnicas de recuperacao de imagens foram apresentadas. A recuperacao
de imagens pode ser dividida em duas grandes abordagens: baseada em anotagoes tex-
tuais e baseada no conteido (extragdo automatica de caracteristicas visuais). A primeira
apresenta dois problemas cruciais: a subjetividade das anotagoes e a dificuldade desta
técnica para grandes colecoes como a Web, por exemplo. Dentro da Recuperagao de Im-
agens Baseada no Contetudo, foram apresentadas as principais técnicas para extragao de
caracteristicas considerando-se atributos classificados como primitivos da imagem (cor,
textura e forma). Estas técnicas tentam contornar os problemas das anotagoes manuais.
Finalizando o Capitulo foi apresentado as principais medidas avaliacao de recuperacao
usadas para avaliar os sistemas de recuperacao de imagens.

O préximo capitulo apresenta a nossa contribuigao para a area de CBIR. Como os
sistemas de recuperacao de imagens baseadas no contetdo apresentam uma qualidade
satisfatoria em seu processo de recuperacao, mas baixo desempenho na velocidade de
recuperacao iremos propor uma adaptacao nos sistemas CBIR. Com intuito de acelerar o

processo de recuperacao sem perda de qualidade na recuperacao.



Capitulo 4

Um Estudo da Caracteristica Cor para

Construcao do Indice Invertido

Neste capitulo apresenta-se uma proposta de utilizagao do indice Invertido para re-
cuperagao de imagens baseado em contetido. O objetivo é acelerar o processamento das
consultas, sem perda de qualidade na resposta. Sistemas cléssicos de CBIR tendem a
serem lentos para grandes colegoes de imagens, como por exemplo, a Web, devido ao
fato de utilizarem em seu calculo de similaridade, na maioria dos casos, a distancia de
Minkowsksi, especificamente a distancia euclidiana. Nestes sistemas, quando nao se utiliza
uma estrutura de indexagao multidimensional, o processo de recuperacao inclui o calculo
da distancia entre o vetor da imagem de consulta e todos os vetores das imagens do banco
de dados, tornando a recuperacao computacionalmente cara.

Este trabalho lida com este problema grave dos sistemas de Recuperagao de Ima-
gens Baseado no Contetdo, utilizando como ferramenta principal o indice invertido para
melhorar o desempenho no processo de recuperagao.

Com objetivo de avaliar a proposta, foi necesséario a construcao de dois sistemas aqui
chamados de CBIR-I e CBIR-II, que serao detalhados neste capitulo. Por meio de expe-
rimentos descritos no proximo capitulo, foram feitas analises comparativas do ntimero de
operacoes aritméticas efetuadas pelos dois sistemas no célculo da similaridade mostrando
o ganho significativo no tempo de processamento e sem impactos negativos na qualidade
da recuperacao.

Cabe destacar, que a maior contribuicao deste trabalho, ¢ mapear um identificador de
indexacao da colecao para implementar um sistema de recuperagao de imagens que utilize
este identificador.

Este capitulo apresenta inicialmente um levantamento dos trabalhos correlatos, além

de detalhar os dois sistemas construidos neste trabalho.

40
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4.1 Trabalhos Correlatos

Muitos projetos foram iniciados nos tltimos anos para investigar e desenvolver méto-
dos eficientes para CBIR. Como resultado, varios sistemas CBIR académicos e comerciais
foram desenvolvidos. Nesta secao, alguns sistemas sao introduzidos brevemente. O de-
sempenho global das implementagoes atuais permanecem ainda muito modesto quanto a
tarefa de desenvolver um sistema de recuperacao de imagem, comparavel aos sistemas de

recuperacao textuais [Veltkamp and Tanase, 2000].

Sistemas Gerais de Recuperacao de Imagens Baseada no Contetido

Estes sistemas sao implementados em diversos ambientes. Estes sistemas operam com
banco de dados de imagens predeterminados, oposto aos sistemas de busca de imagens da
Web, que serao apresentados brevemente.

O mais conhecido sistema de recuperagao de imagens baseado no contetido é provavel-
mente o sistema da IBM chamado de Query By Image Content (QBIC) [Niblack et al.,
1993|. Ele foi o primeiro sistema comercial de CBIR. Este sistema foi muito utilizado
para avaliagao e comparacao de sistemas de recuperagao de imagens baseado no con-
teado. Avaliagoes de caracteristicas incluem cor, textura e forma. Utiliza a distancia
Euclidiana para o calculo da similaridade.

O sistema KIWI [Louupias and Bres, 2001] utiliza momentos de cor e a distancia
Euclidiana para computar a similaridade. A consulta neste sistema pode ser feita por
imagem exemplo. Ja em [Rui et al., 1997], o sistema chamado de MARS foi implementado
com a caracteristica de baixo nivel cor, com o espaco de cor HSV, além da textura e forma.
Faz uso da distancia Euclidiana para computar a similaridade de caracteristicas de textura
entre imagens. Outros sistemas usando a caracteristica cor sao apresentados em [Srihari
et al., 2000], [Laaksonen et al., 2000] e [Mills et al., 2000].

Todos estes sistemas apresentam bons resultados de avaliacao. Mas apresentam pro-
blemas em relacao ao tempo de processamento para grandes cole¢oes como a Web. Pois,
em todos, o processo de recuperagao inclui o célculo da distancia entre o vetor da imagem
de consulta e todos os vetores das imagens do banco de dados, tornando a recuperagao
computacionalmente cara. Por este motivo sistemas CBIR nao sao usualmente utilizados
em motores de busca da Web.

Outra medida bastante utilizada é o calculo do coseno em suas implementagoes. Em
Circus |Pecenovie, 1998], as caracteristicas utilizadas neste sistema sao cor e textura. A
similaridade entre as imagens é dada pelo coseno do angulo formado entre os dois vetores.
Ja o sistema DrawSearch |[Huijsmans and Smeulders, 1999|, trabalha com cor, forma e
textura. Em Surfimage [Nastar et al., 1998| a combinagao de varias caracteristicas de
baixo nivel, quanto de alto nivel é usada. Ambos os sistemas utilizam o calculo do coseno

para medir a similaridade entre a imagem de consulta e a cole¢ao de imagens.
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Estes trabalhos fazem uso da medida de similaridade do coseno, mas nao utilizam o
indice invertido.

O uso do indice invertido em recuperacao de imagem pode ser encontrado em [Squire
et al., 1999]. Foi constatado que, com o uso do indice invertido, é possivel utilizar vetores
de caracteristicas de O(10%) dimensoes, ao restringir a pesquisa apenas para as caracterfs-
ticas presentes na consulta. Nesse trabalho, foi utilizada as caracteristicas cor e textura
para construcao do vetor de caracteristica. Além da abordagem do peso do termo junta-
mente com a realimentacao de relevantes. Os autores citam o uso do indice invertido sem
detalhar o processo de geracao dos "termos", isto é, o mapeamento das caracteristicas de
baixo nivel para as entradas no indice invertido. L4 sao gerados O(10%) entradas. Aqui,
conforme apresentado na secao 4.2.1, é descrito em detalhes este mapeamento e, além
disso, usa-se um ntimero bem menor de entradas ("termos"). Outro trabalho que utilizou
a estrutura do indice invertido pode ser visto em [Miiller et al., 1999].

Com intuito de acelerar o processo de recuperacao de imagens foram propostas diversas
estruturas de indexagao de imagens. Embora se tenha um elevado ntimero de técnicas de
indexacao, nao hé ainda um consenso universal de um extrator de caracteristica, indexagao
e técnica de recuperagao disponivel. Em [Sudhamani and Venugopal, 2008| apresenta-se
uma revisao atualizada de diversas estruturas de indexacao de recuperacao de imagens
mencionadas na literatura. Um exemplo de trabalho que faz uso de técnicas de indexacao
multidimensional pode ser visto em [El-Kwae and Kabuka, 2000| no qual denomina-se
Two Signature Multi-Level Signature File (2SMLSF). A 2SMLSF codifica a informagao da
imagem em uma assinatura binaria e cria uma estrutura de arvore que pode ser utilizada
na pesquisa de forma eficiente para satisfazer uma necessidade do usuéario. Em |El-Kwae
and Kabuka, 2000] é citado um exemplo onde em uma grande cole¢ao de imagens, o custo
de armazenamento pode ser reduzido em 78% e o desempenho de processamento pode
chegar a ter um aumento de até 98%.

Como mencionado anteriormente o foco maior deste trabalho é mapear um identifi-
cador de indexagao da cole¢ao para programar um sistema de recuperacao de imagens que
utilize este identificador. Portanto, o uso de estruturas de indexacao multidimensionais,

nao faz parte do escopo desta dissertacao.

Busca de imagens na Web

Outra area importante esta relacionada com a recuperagao de informagoes visuais e
de multimidia a partir da Web. Os atuais motores de busca de textos, como o AltaVista *
e Google 2, niao sao adequados para CBIR. Motores de busca de imagens enfrentam
0s mesmos problemas que o texto com base nos mecanismos de busca, como o enorme

tamanho da colecao, a diversidade e a natureza dinamica da Web [Koskela, 1999].

thttp: //www.altavista.com /image/default
2http://images.google.com.br
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Dentre os sistemas de busca de imagens da Web, destaca-se o site Google, baseado
no texto adjacente a imagem, presente na legenda da imagem e dezenas de outros fatores
que determinam o contetido da imagem. A pesquisa de Imagens do Google tem mais de
390 milhdes de imagens indexadas e disponiveis para visualizagao.

Outros sistemas podem ser encontrados na literatura como o WebSeek [Smith, 1997].
Ele utiliza palavras-chaves tanto textuais, por exemplo, a partir de enderecos URL e tags
HTML, e informacoes da caracteristica cor para categorizar as imagens. Possui 665.000
imagens em sua colegao.

ImageRover [Sclaroff et al., 1997| combina caracteristicas textuais e visuais em um
tnico indice para busca baseada no contetido de uma cole¢ao de imagens da Web. Carac-
teristicos textuais sao capturados em um vetor usando indexagao seméantica latente (LSI),
baseada no texto em que contenham o documento HTML.

Observa-se ao usar esses sistemas na Web uma melhora significativa na velocidade
de recuperagao, mas conforme visto em alguns exemplos ver Figura 4.1) apresentam o
problema em relagao a sua fraca eficiéncia e qualidade de recuperagao, proporcionada
pelo fato de que na maioria das vezes o texto préximo a uma figura nao a descreve
fielmente.

Considere, por exemplo, uma consulta no sistema de busca de imagens do Google,
que o usuério esteja interessado em pesquisar imagens do animal puma. Desta forma,
a palavra-chave "puma'devera ser digitada. As 10 primeiras imagens recuperadas sao
mostradas na Figura 4.1. Observe que as imagens sao de diversas categorias como marca

de material esportivo, carro, etc.
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Figura 4.1: Consulta por "Puma" no site Google retorna um resultado misturado de
imagens.

Um levantamento de sistemas de recuperagao de imagens para a Web pode ser visto
em [L.Kherfi et al.,, 2004]. O artigo analisa as principais caracteristicas dos sistemas
existentes e mais citados na literatura abordando a captura, indexagao e recuperacao das

imagens nesses sistemas.
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Este trabalho propoe uma nova abordagem, tanto para indexacao das imagens quanto
para o calculo da similaridade em CBIR. A ideia é aproveitar a vantagem dos sistemas
CBIR, que conseguem um bom desempenho na qualidade de recuperacao, junto com
a vantagem dos sistemas de recuperacao de imagens da Web, que apresentam um alto
desempenho na velocidade de recuperagao.

Para isto, dois sistemas foram construidos, aqui chamados de CBIR-I e CBIR-II. O
primeiro reproduz uma forma cléssica ao lidar com o problema e sera utilizado para

comparagoes, o segundo ¢ o principal objeto deste trabalho.

4.2 CBIR-I

Em [Veltkamp and Tanase, 2000|, foram analisados 56 sistemas de recuperagao de
imagens baseado no contetido. Destes, 46 utilizam a caracteristica cor, 38 utilizam textura
e 29 a caracteristica forma. Esta preferéncia pela caracteristica cor, se deve pelo fato de
sua simples implementacao, comparada com as outras caracteristicas, além de obter bons
resultados.

Baseado neste argumento, o primeiro sistema implementado para analise e testes da
proposta foi um sistema de recuperacao de imagens baseado no contetido, que faz uso
da caracteristica de baixo nivel cor. Foi utilizado o extrator de cor, Momentos de Cor.
Neste extrator, inicialmente, as imagens sao convertidas do espago de cor RGB para o
espaco de cor HSV, conforme mostrado na Seg¢ao 3.4.2. Momentos de cor caracterizam
as imagens em termos da distribuicao das cores nos pizels da imagem. Sao normalmente
gerados por trés medidas estatisticas: média, desvio padrao e obliquidade. Os momentos
de cor podem ser derivados do espago de cor HSV correspondendo aos canais tonalidade,
saturacao e brilho conforme as formulas 3.7, 3.8, 3.9.

Calcula-se entao os trés momentos acima para cada canal de cor (Ey, oy, sy; Es,
os, ss; By, oy, sy). Assim, o vetor de caracteristica da imagem tera nove posigoes
distribuidas conforme a Tabela 4.1.

No CBIR-I o banco de dados de caracteristica é construido com os valores encontrados
nas equagoes 3.7, 3.8 e 3.9, para cada canal de cor HSV e calcula a similaridade baseada

na distancia Euclidiana, dada pela equagao 4.1.

dZ.9) = | D o —yel? (4.1)
k=1

, —> .
onde x € o valor correspondente a um elemento do vetor 2" que representa uma imagem
L. , L . .~ L. —
do banco de dados de caracteristica e y; é a k-ésima posi¢ao do vetor de caracteristica y
que representa a imagem de consulta.

Como frisado anteriormente, para grandes colegoes, esta forma de calcular a simi-
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Tabela 4.1: Descrigao do vetor de caracteristica resultante da extracao de caracteristica
da imagem usando os trés momentos do espago de cor HSV

Vetor Descricao

1 média da tonalidade (MH)
2 desvio padrao da tonalidade (DH)
3 obliquidade da tonalidade (IH)
4 média da saturacao (MS)
5  desvio padrao da saturagao (DS)
6 obliquidade da saturagao (IS)
7 )
8 )
9 )

média do brilho (MV
desvio padrao do brilho (DV
obliquidade do brilho (IV

laridade torna a recuperagao das imagens computacionalmente cara, pois o processo de
recuperacao inclui o célculo da distancia entre o vetor da imagem de consulta e todos os
vetores das imagens do banco de dados. Por este motivo, este processo se torna inviavel
para grandes cole¢oes de imagens.

Com o objetivo de construir um sistema viavel para recuperacao de imagens em grandes
bases de dados como a Web, propoe-se uma nova abordagem tanto para indexagao das
imagens quanto para o procedimento do célculo da similaridade em CBIR.

Para tornar a nova abordagem possivel foi necessario estudar e analisar a distribuicao
dos valores dos vetores de caracteristicas gerados pelo CBIR-I de acordo com a Tabela
4.1.

4.2.1 Analise dos vetores de caracteristicas do CBIR-I

Foram analisados a distribuicao dos vetores de caracteristicas de 2 bancos de dados,
descritos a seguir.

O primeiro banco de dados de imagens utilizado foi a base de dados Corel-1000, que é
um subconjunto do banco de dados Corel. As imagens coloridas possuem uma resolugao
padrao de 384X256 ou de 256X384 pizels. O banco de dados é composto por 10 cate-
gorias (Africa, praia, edificios, 6nibus, dinossauros, elefantes, flores, comidas, cavalos e
montanhas), com 100 imagens em cada. A Figura 4.2 contém uma amostra deste banco
de dados.

Gerado o banco de dados de caracteristicas ¢ feito um mapeamento destes vetores e
calcula-se a distribuicao dos valores em cada posicao do vetor separadamente. Com isto,
tém-se nove graficos de ocorréncia dos valores do momento de cor, conforme mostrado na
Figura 4.3.

A segunda base de dados utilizada foi a colecio BD-10000. E um banco de dados
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Figura 4.2: Amostra do Banco de Dados Corel 1000.
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Figura 4.3: Distribui¢ao de ocorréncia das 9 caracteristica apos a extracao da caracteris-
tica cor, momentos de cor, da base de dados corel-1000. O eixo x corresponde ao valor da
caracteristica e o eixo y a frequéncia de cada valor.

de 10000 imagens reais cobrindo uma ampla variedade de categorias seméanticas. Sendo
que 1000 dessas imagens sao transportadas da colecao Corel-1000. As outras 9000 i-
magens foram coletadas de bases de dados publicas disponiveis na Web, principalmente
de [CalPhotos, | [Silva, 2007|. Além das classes existentes do Corel-1000 esta cole¢ao
apresenta 3 novas classes (aviao, carro e moto). A Figura 4.4 contém uma amostra deste
banco de dados

Do mesmo modo que a cole¢cao anterior, o mapeamento dos vetores de caracteristicas
desta colecao foi realizado. A distribuicao dos valores em cada posicao do vetor pode ser

visualizada na Figura 4.5.
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Figura 4.5: Distribui¢ao de ocorréncia das 9 caracteristica apos a extracao da caracteris-
tica cor, momentos de cor, da base de dados BD-10000. O eixo x corresponde ao valor da
caracteristica e o eixo y a frequéncia de cada valor.

Ao analisar matematicamente os graficos das Figuras 4.3 e 4.5, observa-se que estas

distribuicoes sao semelhantes & distribuicao normal da estatistica e probabilidade. 3

3No intuito de verificar se estas distribuicdes podem ser consideradas como uma distribuicdo normal
é feito um estudo desta categoria de distribui¢do na Se¢ao seguinte deste trabalho.
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4.2.2 Distribuicao Normal

A distribui¢ao normal é a distribuigao de probabilidade mais freqiiente em estatistica
e probabilidade. Esta distribui¢ao é unimodal e simétrica em relacao a sua média. Suas
caracteristicas fundamentais sao a média e o desvio padrao.

Segundo [Levine et al., 2000] a distribui¢cdo normal é importante na estatistica por:
i) intmeros fendmenos continuos tendem a segui-la ou se aproximar; ii) utiliza-la para
aproximar vérias distribuigoes de probabilidade discreta; iii) oferece a base para a infe-

réncia estatistica classica devido & sua afinidade com o teorema do limite central.

Propriedades da Distribuicao Normal

A distribui¢ao normal possui varias propriedades teoricas importantes, mas |Levine
et al., 2000] destaca as seguintes: i) em termos de aparéncia ela é simétrica e tem formato
de um sino; ii) suas medidas de tendéncia central (média aritmética, mediana, moda,
média de intervalo e média das juntas) sao todas idénticas; iii) sua "dispersdo média'"é
igual a 1.33 desvio padrao. Isto significa que o intervalo interquartil estd contido dentro
de um intervalo de dois tercos de um desvio padrao abaixo da média aritmética e dois
ter¢os de um desvio padrao acima da média; iv) Sua variavel aleatéria associada possui
um intervalo infinito (—oco < & < 400).

Na pratica, algumas das distribui¢oes observadas podem somente aproximar destas
propriedades tedricas. Isso ocorre pela distribuicao da populagao subjacente ser apenas
aproximadamente normal ou a amostra real desviar das caracteristicas teéricas esperadas.
Para um fenémeno ser aproximado de um modelo da distribui¢ao normal: i) seu poligono
pode ser semelhante ao formato de um sino e ter aparéncia simétrica; ii) suas medidas
de tendéncia central podem divergir pouco uma da outra; iii) o valor do seu intervalo
interquartil pode diferir ligeiramente de 1,33 desvio padrao; iv) seu intervalo pratico nao
seré infinito, mas geralmente estara entre 3 desvios padroes acima e abaixo da média
aritmética (isto ¢, intervalo de aproximadamente 6 desvios padroes).

Apos este estudo, chegou-se a conclusao que as distribui¢goes mostradas nas Figuras
4.3 e 4.5, sao consideradas normais ou préximas das normais, portanto, as propriedades
tedricas da distribuicao normal podem ser aplicadas nestas distribuigoes.

Com intuito de classificar /agrupar as imagens semelhantes ¢ feito o uso da propriedade

do desvio padrao dentro das propriedades da distribuicao normal.

Propriedade do Desvio Padrao

Dentro das propriedades da distribui¢ao normal é encontrado o uso do desvio padrao
para determinar a porcentagem de ocorréncias dentro de um intervalo. Este processo é
descrito a seguir.

Através da formula da transformacao, qualquer variavel aleatoria normal Y é conver-
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tida em uma varidvel normal padronizada Z.

Y - X
S

7 —

(4.2)

onde: X é a média aritmética dos valores e s é o desvio padrao.

O valor da variavel normal padronizada (Z) é encontrado com um auxilio da tabela
da distribuicao normal padronizada. Esta representa as probabilidades ou areas sob a
curva normal calculadas a partir da média aritmética (s) para os determinados valores de
interesse Y. Uma parte desta tabela é apresentada na Tabela 4.2. A tabela de distribuicao

normal padronizada completa é mostrada no Apéndice 1.

Tabela 4.2: Obtendo uma area sob a curva normal

Z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08

o0 00000 00040 0,008¢ 0,0120 0.0160 0.019% 0.,023% 0.0279 0,0319 0.0359
g7 003%8 00438 00478 00317 00557 00586 0,0636 00675 00714 00753
g2 00793 00832 0,0871 00510 00948 00987 0,1026 01064 0,1103

04 01554 0,1591 01628 0,1664 0.1700 0,1736 0,772 0,1808 0,1844 0,1879
05 01915 01950 0,1985 02019 02054 02088 02123 02157 02190 0,2224

Aplicando-se a Equagao 4.2, isso corresponde as probabilidades ou areas sob a curva
normal padronizada a partir da média X = 0 para os valores de interesse transformados
Z. Somente entradas positivas para Z sao listadas na tabela, uma vez que, para uma
distribuicao simétrica que tenha uma média aritmética igual a 0, a area desde a média
aritmética até +7 (isto é, Z desvios padroes acima da média) deve ser idéntica & area
desde a média aritmética até —Z (isto é, Z desvios padroes abaixo da média).

O primeiro parametro entao que precisa ser determinado é o valor de Z. Pois a média
e o desvio padrao ja sao calculados através dos valores das amostras. Para determinar o
valor de Z baseou-se na regra dos 30 (ver Secao 2.4). Esta define que, os 30 termos mais
comuns de uma colecao correspondem a 30% desta colecao. Desta forma, pretende-se
encontrar uma faixa que corresponda a Z= +30% da amostra.

Para aplicar a Tabela 4.2, nota-se que todos os valores 7Z devem primeiramente ser
atualizados para duas casas decimais. Assim, o valor de interesse de Z é atualizado como
+0,3. A fim de entender a probabilidade ou a area sob a curva a partir da média até
Z= 40, 3, percorre-se a coluna Z da Tabela 4.2 até localizar o valor de interesse Z (em
decimais). Conseqiientemente, para-se na Linha Z= +0,09. Em seguida, 1é-se ao longo
dessa linha até achar-se a intersecao da coluna que contém a casa de centésimos do valor
Z. Portanto, no corpo da tabela, a probabilidade tabulada para Z = +30% corresponde
a intersecao entre a linha Z = 0,3 com a coluna Z = 0,09, conforme mostra a Tabela 4.2.

Essa probabilidade é igual a 0,1517. Entao, existe uma chance de 15,17% de uma imagem
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Figura 4.6: Distribuicdo adotada para classificacdo das faixas. X é a média e s o desvio
padrao da amostra.

selecionada aleatoriamente pertencer a esta faixa.

Apo6s o estudo da distribuigao normal, foi constatado que, as distribuigoes deste tra-
balho podem ser consideradas como distribui¢oes normais da probabilidade e estatistica.
Assim, aplicando-se regras e propriedades desta distribuicao as caracteristicas foram clas-
sificadas em 10 faixas conforme Figura 4.6.

Portanto, tém-se 15% dos casos a direita e 15% a esquerda. As outras faixas foram
definidas diminuindo a frequéncia de 2% em 2% para direita e para esquerda. Com excegao
das faixas A e J que ficaram com a porcentagem restante para os 100% da amostra. Desta

forma, cada intervalo terd a seguinte porcentagem aproximada de imagens:

e 15% dos casos estdo incluidos no intervalo [ X - 0,39s, X| (correspondente & faixa E
da Figura 4.6) e 15% esta no intervalo [X, X + 0,39s| (correspondente & faixa F da
Figura 4.6);

e 13% dos casos estdo incluidos no intervalo [X - 0,78s, X - 0,39s| (faixa D) e 13%
esta no intervalo [X + 0,39s, X + 0,78s| (faixa G);

e 11% dos casos estdo incluidos no intervalo [X - 1,23s, X - 0,78s| (faixa C) e e 11%
esta no intervalo [ X + 0,78s, X + 1,23s] (faixa H);

e 09% dos casos estao incluidos no intervalo [ X - 2,06s, X - 1,23s|(faixa B) e 09% esta
no intervalo [X + 1,23s, X + 2,06s| (faixa I);

e 02% dos casos estao incluidos no intervalo [0, X - 2,06s| (faixa A) e 02% esta no
intervalo |X + 2,06s, 1] (faixa J);

O vetor de caracteristica da imagem continua contendo 9 caracteristicas, s6 que agora
estas caracteristicas estao agrupadas em faixas. Cada indice do vetor de caracteristica da
imagem foi dividido em 10 faixas de valores que variam de A até J de acordo com o seu
valor.

Para que os topicos de grande sucesso da recuperagao textual, como indice invertido e

modelo vetorial possam ser utilizados, sao necessarios termos de indexacao para colecao.
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Definiu-se entao que estas faixas passam a ser os identificadores de indexacao da colecao

chamados de termo de indexacao no CBIR-II. Mais detalhes na se¢ao seguinte.

4.3 CBIR-II

[Veltkamp and Tanase, 2000] faz um comentério muito interessante em relagao aos
56 sistemas analisados. Nestes sistemas, nao ha preocupacgao em relacao a estrutura de
indexacao das imagens. Pois eles nao sao projetados para trabalhar em grandes colegoes
como a Web.

A partir deste momento esta preocupagao vira foco deste trabalho. Com isto, desen-
volveu-se um sistema chamado de CBIR-II.

Este foi implementado com o mesmo paradigma do CBIR-I. Primeiramente, as imagens
sao convertidas do espaco de cor RGB para o espaco de cor HSV. Entao, o extrator de
caracteristica de cor, momentos de cor, caracteriza as imagens em termos da distribuicao
das cores nos pizels da imagem. A diferenca deste sistema em relagao ao CBIR-I esta no
processo de indexagao das imagens e no calculo da similaridade.

Para o contexto deste trabalho as seguintes analogias entre recuperacao de imagens e
recuperacao textual foram feitas: i) imagens correspondem aos documentos; ii) as faixas
obtidas pela analise dos vetores de caracteristicas da Figura 4.6 sao os termos;
iii) imagens exemplos ou imagens de consulta sdo as consultas ou query na recuperagao
textual.

Portanto, esta se¢ao tem como objetivo apresentar a proposta deste trabalho que é
a identificacao de um termo para indexacao das imagens, assim técnicas da recuperacao
textual podem ser utilizadas em sistemas de Recuperacao de Imagens Baseada no Con-
tetdo. Inicialmente descrevemos o indice invertido da recuperacao textual adaptado para

o contexto da imagem.

4.3.1 Indexacao das imagens - Indice Invertido

No CBIR-I, apos a extragao das caracteristicas, é gerado um banco de dados de carac-
teristica conforme visto na Segao 3.4, onde consta o nome da imagem e nove valores entre
0 e 1 correspondentes a média, desvio padrao e obliquidade dos canais HSV, conforme a
Figura 4.7.

hiH LH [H il | B [5 MY | Byt [%
§.317627 | 02677 | 0232397 | 0391307 | 0193728 | 01193490 | 0426673 | 0242813 | 0181251

Figura 4.7: Vetor de caracteristica gerado pelo CBIR-I correspondente a imagem
Africal.jpg.

J& no CBIR-II, inicialmente cria-se o mesmo banco de dados de caracteristicas do
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CBIR-I. Posteriormente os valores da média, desvio padrao e obliquidade sao mapeados
para faixas de acordo com a sua ocorréncia determinada pela propriedade do desvio padrao
(ver Figura 4.6). A construc¢ao de um destes vetores pode ser visualizada pela Tabela 4.3.
Suponha que os valores da Tabela 4.3 correspondem a primeira caracteristica do vetor de
caracteristicas, que é a Média da Tonalidade (MH). De acordo com o valor do MH, sera
mapeado para um dos seguintes termos: MHA, MHB, MHC, MHD, MHE, MHF, MHG,
MHH, MHI, MHJ. Onde M significa a média dos pizels do canal de cor tonalidade, H
significa o canal de cor tonalidade; e A até J, é o valor correspondente & faixa onde a

caracteristica estiver presente. Este exemplo ¢é ilustrado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Construgao do vetor de Caracteristicas do CBIR-II

De a Faixa | termo

0 0.086547 A MHA
0.086548 0.197300 B MHB
0.197301 0.257346 C MHC
0.257347 0.309386 D MHD
0.309387 0.361427 E MHE
0.361428 0.413467 F MHF
0.413468 0.465507 G MHG
0.465508 0.525554 H MHH
0.525555 0.636306 I MHI
0.636307 1 J MHJ

O valor da primeira posicao do vetor de caracteristica do CBIR-I é 0.317627 conforme
Figura 4.7. Analisando a Tabela 4.3, é possivel notar que este valor corresponde a Faixa
E. Sendo assim, esta caracteristica serd mapeada para o termo MHE ao invés de 0.317627.

As outras oito posicoes do vetor de caracteristica sao construidas de forma analoga
a esta. Portanto, o CBIR-II terd um vetor de caracteristica com 90 posi¢oes. Onde o
valor igual a 1 corresponde a presenca do termo correspondente ao momento/canal/faixa
e valor igual a 0 a auséncia do termo. Como toda imagem tera um vetor original com 9
caracteristicas o vetor mapeado sera formado por 9 valores iguais a 1 e 81 valores iguais
a 0. Assim, o vetor de caracteristica para a imagem Africal.jpg no sistema CBIR-II é
representado na Figura 4.8.

Este vetor de caracteristica foi mapeado para uma representagao esparsa. Sendo as-
sim, somente os termos que estiverem presentes na imagem sao inseridos no vetor de
caracteristica do CBIR-II. Entao, uma representagao esparsa do vetor de caracteristicas
da imagem Africal.jpg pode ser visualizado na Figura 4.9.

Portanto, os 90 termos criados pelo mapeamento de faixas sao utilizados para indexa-
¢ao das imagens através da estrutura conhecida como indice invertido.

Como visto, na Segao 2.3, o indice invertido possui duas partes principais: uma estru-
tura de busca, chamada de vocabulario, contendo todos os termos distintos existentes nas
imagens indexadas e, para cada termo, uma lista invertida que armazena os identificadores

dos registros contendo o termo, a saber, imagens onde o termo ocorre, como ilustrado na
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Q 0 .
MHA | MHE | MHC | MHD | MHE | MHF | MHG | MHH | MHI | MHI]

DHA | DHE | DHT | DHD | DHE | DHF | DHG | DHH | DHT | TFHT

Q :
[Ha |IHE |THC [HD | IHE |IHF |[1HG |[[HH | IHI IHI

M5EA | MSH | MSC | MEDr | MSE | MSF | MS5SG | MSH | MSI | MS]

DEa | DSB | D&C | DED | DEE | DRF | DSG | DEH | D&l | O&J

[BA |15 |ISC [[IED |ISE |15F |1SG | [EH | ISI 151

BMYA | MWVE | MOWVC | MVD | BIVE | MAWVF | MVG | RIVE | MV | MW

OvA | DVE | DVE |DVD | DVE | DVE | DVG | DVE | DVI | DVI

1) i li 1] g L i ) o i
Va |IVB |IVC [IVD | IVE | IVF | IVGE [IVH | IV] T

Figura 4.8: Vetor de caracteristica gerado pelo CBIR-II correspondente a imagem
Africal.jpg.

| MHE | DHF | IHH | MSF | DSE | ISF | MVE | DVD | IVF |

Figura 4.9: Representacao esparsa do vetor de caracteristica do CBIR-II correspondente
a imagem Africal.jpg.

Figura 4.10.

Consultas nos arquivos invertidos sao feitas tomando-se a lista invertida correspon-
dente aos termos procurados. Por exemplo, caso a imagem de consulta tivesse os seguintes
termos: MHA, DSC e IVJ. Apenas as listas invertidas destes trés termos seriam percor-
ridas.

Em relagao ao peso dos termos, observe na Figura 4.10 que no vetor mapeado, sao
binarios. Com o intuito de melhorar a eficicia do processo de recuperagao, pesos nao
binarios podem ser atribuidos a estes termos. A ideia é associar a cada termo do vetor
de caracteristica um peso que indique o grau de importancia do termo para definir o
conteudo da imagem. Portanto, cada imagem possui um vetor associado que é constituido
por elementos formados pelo termo e o seu peso. Na abordagem anterior (Figura 4.10)
esses pesos eram binarios, indicando apenas presenga/auséncia.

Pode-se usar diversas formas de se calcular o peso de um termo na imagem. Em analo-
gia com a RI textual, considera-se aqui, calculos fundamentados no niumero de ocorréncias
do termo na imagem e na colecao. Na imagem, ¢ considerado o niimero de ocorréncias
do termo como binario, ou seja, se o termo estiver presente na imagem ele terd ocorrén-

cia igual a 1; caso contrario a ocorréncia é 0. A frequéncia na colegao é dada pelo IDF
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indice Invertido

Vocabulario Lista Invertida

MHA- > é.frica‘lD. Onibus33, ...

MHB— » Africal12, Flor13, ...
Imagens
Africa10: MHA...DSC...IVJ . :
Flor13: MHB...DSF...IVJ DSC | » Africa10, Onibus33, ...
éfrica‘l?: MHB... DSF...IVI DSF— » Africa12, Flor13, ...
Onibus33: MHA...DSC...IVI i :

VI - » Africa12, Onibus33, ...

VJ — » Africa10, Flor13, ...

(a) (b)

Figura 4.10: (a) Banco de dados de Caracteristica (b) Estrutura de busca (vocabulério)
e a lista invertida.

apresentado na Secao 2.5, que é calculado da seguinte forma:

idf; = log % (4.3)

onde N é o nuamero total de imagens da colecao e df; é nimero de imagens da colecao
em que o termo ocorre. Assim, o IDF de um termo raro é elevado, enquanto que o IDF
de termos comuns decresce em escala logaritmica. Assim o peso serda o produto de um

indicador de presenga/auséncia, aqui chamado de tf pelo idf:

Wi = tf x idf (44)

onde tf € {0,1} e idf é dada pela equagao 4.3.
Desta forma, os termos que estiverem na extremidade da distribui¢ao de caracteristicas
da Figura 4.6, terao um idf elevado e os termos que se encontrarem nas faixas centrais

terdo um idf inferior.

4.3.2 Calculo da Similaridade

A utilizagdo de uma mesma representacao para imagens e consultas permite o calculo
da similaridade entre uma consulta ¢ e uma imagem . Este calculo é realizado através
da correlacao entre os vetores que os representam, quantificada pelo coseno do angulo

formado por 7 e ¢. Esta métrica é conhecida como medida de similaridade do coseno.
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Desta forma, em um espago vetorial de dimensao n, a similaridade (sim) entre dois vetores
q e i é calculada através do coseno do angulo formado por estes vetores, através da seguinte
formula:

sim(q, 1) = it WulVi (4.5)

\/ Z?:l qut V Z?zl VVZZt

—
—_— . . . 2
onde ¢ ¢é o vetor de termos da consulta; 7 ¢é o vetor de termos da imagem; W ¢ o

peso do termo ¢ da consulta ¢ e W;; ¢ o peso do termo ¢ na imagem 4. Os valores de Wy, e
Wi sao dados pela equacao 4.5. Note que os termos nao presentes na consulta receberao
peso igual a 0.

Os valores da similaridade entre uma expressao de busca e cada um dos documentos
da colecao sao utilizados na ordenacao dos documentos resultantes. Portanto, no modelo
vetorial os resultados sao ordenados de acordo com a medida de similaridade do coseno
formando o ranking.

A vantagem deste processo e consequentemente o ganho de tempo no processo de
recuperacao (mais detalhes no Capitulo 5) esta no fato de que apenas as imagens que
contiverem no minimo um dos termos de busca da consulta sao recuperadas. Em relacao ao
calculo do coseno, os termos que nao estiverem presentes receberao peso zero e, portanto,

seus produtos nao serao calculados.

4.4 Consideracoes Finais Sobre a Proposta

Neste capitulo foi visto que, muitos sistemas de recuperacao de imagens baseado no
contetudo utilizam o espaco de cor HSV juntamente com o extrator de cor momentos de
cor. Para calcular a similaridade entre a imagem de consulta com as imagens da colecao
é utilizada a distancia Fuclidiana. Estes sistemas apresentam boas medidas de avaliacao
na qualidade de recuperacao, mas apresentam um baixo desempenho na velocidade de
recuperagao para grandes colegoes como a Web. Outros sistemas CBIR foram citados.
Estes sistemas que utilizam o calculo do coseno em suas implementagoes, mas nao fazem
uso da estrutura do indice invertido.

Sistemas de recuperacao de imagens na Web possuem desempenho melhor em relagao
a velocidade de recuperagao, mas apresentam baixa qualidade na medida de avaliacao
destes sistemas, devido ao fato de que, na maioria das vezes, o texto proximo a uma
imagem nao descreve-la fielmente.

Foram descritos os dois sistemas desenvolvidos neste trabalho. Aqui chamados de
CBIR-I e CBIR-II. O primeiro foi implementado com as caracteristicas tradicionais de
sistemas CBIR, com intuito de ser utilizado como base de comparagao tanto na quali-

dade quanto na velocidade do processo de recuperacao com o CBIR-II. Para isto, foram
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necessarios estudos sobre o vetor de caracteristica do CBIR-I, onde ficou constatado que a
distribuicao destes vetores para 2 cole¢oes de imagens eram similares a distribui¢ao normal
da probabilidade e estatistica. Assim, propriedades desta distribuigao foram utilizadas
para classificar grupos de valores, com o intuito de se criar termos de indexagao para serem
utilizados no CBIR-II. Este sistema foi implementado utilizando técnicas tradicionais da
recuperacao de informacao textual, tais como, indice invertido, peso do termo e modelo
vetorial, com o intuito de se obter um ganho de tempo no processo de recuperagao sem
grandes perdas na qualidade de recuperagao.

O proximo capitulo esboga os resultados encontrados na comparagao da qualidade de
recuperacao destes dois sistemas juntamente com o nimero de operagoes que cada sistema

realiza no calculo da similaridade quando uma consulta é solicitada pelo o usuario de um
SRI.



Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Este capitulo é dedicado as avaliagoes experimentais do sistema CBIR-II. Os experi-
mentos aqui realizados tém dois objetivos principais: i) comparar os resultados do CBIR-II
com aqueles obtidos pelo CBIR-I, e verificar a qualidade da recuperagao; ii) comparar os
dois sistemas em relacao ao numero de operagoes aritméticas efetuadas para o calculo da
similaridade, entre a imagem de consulta e a base de dados.

Para comparar este dois sistemas primeiramente foi utilizada uma base de treinamento.
A colecao escolhida para esta etapa foi a Corel-1000. Posteriormente foi realizado outros
experimentos em uma colecao de teste, BD-10000. Em ambos os experimentos a medida
de avaliacao da qualidade do Ranking foi a Precisao. A seguir descrevem-se os resultados

da base de treinamento.

5.1 Avaliacao Experimental no Corel-1000 - Colecao de

Treinamento

Para a realizacao deste primeiro experimento foi utilizada uma base de dados de treina-
mento, que neste caso, foi a colegao Corel-1000. Esta escolha se deu pelo fato das imagens
desta colecao serem classificadas. Assim, esta base contém 10 classes cada uma com 100
imagens, a saber: imagens da Africa, praia, construcoes, dinossauros, énibus, cavalos,
flores, comidas, elefantes e montanhas. Para a realizacao dos testes foram escolhidas de
forma aleatéria 80 imagens de consulta, sendo 8 imagens para cada classe.

Sao comparados trés sistemas de recuperacao de imagens. O primeiro é o CBIR-I,
que é um sistema tradicional de CBIR. O segundo sistema, CBIR-II, foi dividido em dois
experimentos. O primeiro consiste em trabalhar com peso binario, este serd chamado
de CBIR-IIa. A abordagem que utiliza o peso binario considera apenas o numero de
ocorréncias do termo na imagem como binario. Se o termo estiver presente na imagem
ele tera peso igual a 1; caso contrario o peso é 0. A similaridade neste sistema ¢é calculada

pela intersecao entre os termos presentes na consulta e os termos presentes nas imagens
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da colegao. As imagens que obtiverem os maiores valores da intersecao estarao no topo do
ranking. Caso haja empate, o critério de desempate é feito por ordem em que o algoritmo
localizou as imagens. A imagem que for localizada primeiramente fica na frente. Por fim,
o ultimo experimento utiliza a abordagem do peso baseado em idf descrito na Secao 2.5.
Este sistema foi chamado de CBIR-IIb.

Para avaliar a qualidade de recuperacao, entre os dois sistemas implementados, a
medida de desempenho precisao foi utilizada. Dada uma consulta, a precisao é definida
como a fragdo entre o nimero de imagens relevantes recuperadas, sobre o nimero total

de imagens recuperadas:

— RRQ
" Reg,

Pr(q) (5.1)

onde: RR, ¢ o nimero de imagens relevantes recuperadas e Rec, o total de imagens
recuperados.

Para efetuar a medida da precisao baseou-se em uma estatistica encontrada em [Manning
et al., 2007]. Foi constatado que os usuarios de SRI, navegam na grande maioria das vezes
até a terceira pagina de resultados. Portanto, ¢ de fundamental importancia, que os resul-
tados da requisicao do usuario mais relevantes estejam nas primeiras posicoes do ranking.
Assim, calculou-se a Precis@o em cinco posigoes (P0, P5, P10, P20 e P100). PO significa
calcular a precisao na posigao do ranking onde encontra a primeira imagem relevante, com
excecao da imagem de consulta. P5 é o calculo da precisao na quinta posicao do ranking,
analogamente P10, P20 e P100 sao a décima, vigésima e centésima respectivamente.

Uma imagem da colegao é considerada relevante a imagem de consulta se ambas per-
tencerem a mesma classe. Esta definicao de relevancia por classe, foi adotada, a fim de
evitar um dos maiores problemas, na analise de resultados em CBIR, a subjetividade
humana. Considera-se, portanto que as imagens no Corel-1000 foram corretamente clas-
sificadas.

A Tabela 5.1 mostra os valores encontrados das precisoes P0, P5, P10, P20 e P100 do
sistema CBIR-I, relativo & média de 8 consultas de cada classe, juntamente com o valor
médio da precisao de 80 consultas da cole¢ao. Ja na Tabela 5.2 e Tabela 5.3 encontram-se
estes mesmos resultados para o sistema CBIR-IIa e CBIR-IIb.

De acordo com os resultados, pode-se observar que o CBIR-IIa e o CBIR-IIb apresen-
tam um ganho na qualidade de recuperacao no ponto P0. A medida que se avanga no
ranking ha uma pequena perda na qualidade de recuperacao, mas esta perda permanece
estavel. Outra comparagao importante, é em relagao ao CBIR-IIa e o CBIR-IIb, ambos
obtiveram resultados superiores ao CBIR-I no ponto PO, mas o CBIR-IIb, apresentou
resultados superiores em todos os pontos em relagao ao CBIR-IIa. Isto mostra que a
abordagem utilizando peso baseado em idf favorece o melhor desempenho na qualidade

de recuperagao, principalmente nas regioes de alta precisao.
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Tabela 5.1: Precisao média no sistema CBIR-I. Colecao Corel-1000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Africa 86,6% 84% 72% 67% 47%
Praia 46,5% 48% 46% 38% 28,8%
Construcoes 62% 64% 56% 46% 26,5%
Dinossauros 100% 100% 98% 97% 78,2%
Onibus 100% 88% 82% 70% 51,2%
Cavalos 100% 100% 92% 82% 47,6%
Flores 90% 76% 52% 41% 24%
Comidas 86,6% 80% 74% 69% 36%
Elefantes 90% 88% 80% 65% 44,8%
Montanhas | 36.8% 8% 46% 13% 34,2%
Média Geral | 79,8% 77,6% 69,8% 61,8% 41,8%

Tabela 5.2: Precisao média no sistema CBIR-ITa. Cole¢ao Corel-1000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Africa 71,6% 76% 68% 52% 35,4%
Praia 62,5% 52% 36% 26% 19.8%

Construcoes 56,6% 52% 46% 37% 19,5%
Dinossauros 100% 96% 94% 91% 61,4%

Onibus 100% 96% 78% 62% 40,1%
Cavalos 100% 76% 74% 60% 34,4%
Flores 100% 76% 48% 42% 23.8%
Comidas 73,2% 64% 60% 50% 28,2%
Elefantes 100% 76% 66% 51% 28.8%

Montanhas 49,2% 28% 30% 22% 18,6%
Meédia Geral | 81,3% 69,2% 60% 49,3% 31%

Tabela 5.3: Precisao média no sistema CBIR-IIb. Colecao Corel-1000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Africa 71,6% 72% 66% 58% 36,4%
Praia 51,8% 44% 34% 32% 19,6%
Construcoes | 70,6% 48% 50% 39% 22,2%
Dinossauros 100% 100% 96% 95% 65%
Onibus 100% 96% 84% 66% 39,6%
Cavalos 100% 84% 2% 58% 34.6%
Flores 100% 76% 62% 53% 28,8%
Comidas 86,6% 64% 60% 56% 31%
Elefantes 100% 76% 64% 57% 31,8%
Montanhas 76,6% 40% 38% 34% 20,8%
Média Geral | 85,7% 70% 62,6% 54,8% 33%

E bom lembrar que o objetivo do sistema proposto nao é ter resultados melhores no
processo de recuperagao e sim manter uma qualidade similar ao CBIR-I, pois a principal
vantagem do CBIR-II esta relacionada no ganho de tempo no processo de recuperacao,
que serd mostrado em breve.

Uma abordagem que compara a distancia Euclidiana com a distancia do coseno foi
abordada em [Qian et al., 2002|. Provou-se que ambas as distancias trazem resultados
bem similares. A ordem das imagens recuperadas é que pode sofrer alteragoes devido

a variancia da amostra. Mas em [Qian et al., 2002] nao foi utilizada a metodologia
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de indexacao das imagens proposta aqui, com o uso do indice invertido por meio do
mapeamento em faixas. Neste sentido, avaliamos aqui a proposta de construgao do indice
invertido, considerando que a comparacao da distancia Euclidiana com o coseno como
medida de similaridade ja foi estuda.

Alguns exemplos de consultas sao mostrados para a colegao Corel-1000 realizada nos
trés sistemas (CBIR-I, CBIR-IIa, CBIR-IIb). Para todos os exemplos a primeira imagem
do ranking corresponde a imagem de consulta.

A classe dinossauro foi a que apresentou melhor porcentagem na qualidade de recu-
peracao. Pelo fato de todas as imagens presentes nesta classe terem a cor branca como
predominante. Esta predominancia contribui para o melhor resultado desta classe. Ob-
serve a Figura 5.1 como exemplo. Pelo fato do sistema CBIR-II nao possuir um critério
de desempate na intersecao dos termos presentes na consulta e nas imagens, ele obteve
um desempenho inferior aos demais na classe dinossauro. Um exemplo é a imagem da 19?
posicao do ranking. As imagens presentes da 19* a 25* posicao do ranking sao da classe
dinossauro. Elas apresentam o mesmo numero de termos em comum com a imagem de
consulta. A diferenga na posicao do ranking ocorre pelo fato do algoritmo ter localizado
primeiramente a imagem que se encontra na 19* posigao. Ou seja, esse ranking é uma
ordem parcial.

A classe onibus obteve bons resultados na qualidade de recuperacao. Um exemplo de
consulta na categoria dnibus é mostrada na Figura 5.2.

As classes praia e montanha foram as que proporcionaram os piores resultados. Isto
se deve ao fato das imagens destas classes apresentarem imagens bem similares em relagao
a caracteristica cor. As Figuras 5.3 e 5.4 demonstram este fato.

O préximo passo deste experimento é aplicd-lo em uma colecao de teste. A proxima

secao apresenta os resultados destes experimentos.

5.2 Avaliacao Experimental no BD-10000 - Colecao de

teste

Com intuito de verificar se a proposta apresentada é consistente, decidiu-se realizar
novos experimentos, s6 que agora em uma colecao de testes. A colecao escolhida foi a
base de dados BD-10000.

A colegao BD-10000 é uma colegao de imagens reais cobrindo uma ampla variedade
de categorias semanticas. Dentre estas categorias trés foram classificadas: aviao, carro
e moto. O mesmo método aplicado na Secao 5.1 foi utilizado aqui. Oito imagens de
consulta de cada classe foram escolhidas aleatoriamente. A medida de avaliacao Precisao
foi aplicada da mesma forma também. Assim, os resultados para estas trés classes sao

mostrados nas Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6, que correspondem aos resultados do CBIR-I, CBIR-
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[Ta e CBIR-IIb, respectivamente.

Tabela 5.4: Precisao média no sistema CBIR-I. Colecao BD-10000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Aviao 79,1% 77,5% 71,3% 68,8% 42.5%
Carro 79% 62,5% 58,8% 56,3% 46,3%
Moto 82,4% 72,5% 57,5% 46,9% 30,8%
Média Geral | 80,1% 70,8% 62,5% 57,3% 39,9%

Tabela 5.5: Precisao média no sistema CBIR-ITa. Colecao BD-10000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Avido 93.8% 5% 73.8% | 625% | 41,6%
Carro 75% 62,5% 55% 19.4% | 38,4%
Moto 55,9% 60% 1.3% | 388% | 29.5%

Média Geral | 74,9% | 65,8% | 56,7% | 50,2% | 36,6%

Tabela 5.6: Precisao média no sistema CBIR-IIb. Cole¢ao BD-10000.

Classe PO P5 P10 P20 P100
Avido 93,8% 77,5% 68,8% 60,6% 39,8%
Carro 85,4% 62,5% 61,3% 55,6% 40%
Moto 71,9% 65% 48,8% 36,9% 29%
Média Geral | 83,7% | 68,3% | 59,6% | 51% | 36,3%

Como pode ser observado, as qualidades de recuperacao continuam bem similares aos
resultados encontrados na Secao 5.1, s6 que com algumas mudangas.

O CBIR-IIb continuou a apresentar o melhor resultado no ponto P0O. S6 que agora o
CBIR-IIa nao conseguiu manter o desempenho do anterior e perde em todos os pontos
para o CBIR-I.

A diferenca da porcentagem nos pontos P5, P10 e P100 entre o CBIR-I e o CBIR-II-b
caiu, deixando-os bem mais proximos. A diferenga no ponto P20 permaneceu praticamente
a mesma.

Pode-se concluir entao que a abordagem utilizando peso baseado em idf contribui para
o melhoramento da qualidade de recuperacao comparada com a abordagem que utiliza
peso binario. O CBIR-IIb apresentou em todos testes uma qualidade de recuperacao
superior no ponto PO e na medida que se avanga no ranking a qualidade de recuperacao
do CBIR-IIb decresce comparada com a medida do CBIR-I.

A categoria aviGo apresenta suas imagens com predominancia da cor azul (aviao
voando). Quando utilizadas uma destas imagens como consulta os resultados sao sa-
tisfatorios. Mas a predominancia da cor azul nao é encontrada em todas as imagens.
Existem algumas imagens em que o aviao esta no chao. Nestas, a qualidade da recupera-
¢ao foi inferior. Um exemplo da classe avido com e sem predominancia da cor azul pode

ser encontrado na Figura 5.5. e na Figura 5.6, respectivamente.
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Esta pequena perda na qualidade de recuperacao pode ser compensada pelo fato do
CBIR-IIb apresentar um desempenho melhor no tempo de processamento que o CBIR-I.

A préxima se¢ao, apresenta esta comparagao.

5.3 Avaliacao Experimental do niimero de operacoes

Aritméticas

Para estudar o ganho de tempo quanto processamento, em |[Matos et al., 2008| foi
feita uma comparacgao dos dois sistemas em relacao ao nimero de operacoes aritméticas
efetuadas para o calculo da similaridade, entre a imagem de consulta e a base de dados.

No CBIR-I, de acordo com a equacao 4.1 e o vetor de caracteristica da Tabela 4.1,
para cada consulta sao feitas as seguintes operagoes: i) 9 subtragoes; ii) 9 multiplicagoes;
iii) 8 adigbes; iv) 1 raiz quadrada. Como mencionado anteriormente o CBIR-I faz a
comparagao do vetor de consulta com todas as imagens da cole¢ao, com o objetivo de se
obter o ranking de similaridade final. Tendo a base de dados 1000 imagens ao final de
uma consulta totaliza-se 27.000 operagoes aritméticas.

Entretanto, no CBIR-II, por meio da lista invertida nao é necesséario varrer toda a
colecao, mas somente aquelas que casarem com pelo menos um termo da consulta. Para
cada caracteristica (termo) presente faremos as seguintes operagoes: i) z*9 somas, onde z
¢ o tamanho médio das listas invertidas; ii) y divisdes, onde y é o ntimero total de imagens
encontradas nas listas. Nos experimentos z e y tiveram valores médios de 1038 adigoes e
677 divisoes respectivamente. Totalizando 1715 operacoes aritméticas por consulta. Valor
bem abaixo dos 27.000 encontrados no CBIR-I.

Analogamente na colecao BD-10000 o ntimero de operagoes aritméticas por consulta
foi de 25.500, valor bem abaixo do encontrado no CBIR-I, que é igual a 270.000.

O denominador da equacao 2.2 nao é necessério calcular no momento da consulta, pois
ele é calculado no momento da indexagao das imagens. Isto indica um ganho de tempo no
processamento da consulta utilizando o indice invertido e o calculo do coseno no processo
de recuperagao, similarmente em grandes cole¢oes de imagens.

Uma questao nao abordada anteriormente refere-se a escolha das 10 faixas na dis-
tribuicao das amostras dos vetores de caracteristicas. Foram feitos varios experimentos,
usando 6, 8, 10 e 24 faixas. A divisao que trouxe melhor resultado foi a com 10 faixas.

Entao essa foi a utilizada na colecao de teste.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo verificou-se que o método de recuperacao de imagens proposto neste

trabalho produziu bons resultados, que quando comparados com os resultados de um
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método tradicional de recuperacao de imagens.

Foram mostrados duas avaliagoes experimentais. Na primeira foi utilizada a cole¢ao
Corel-1000 como treinamento. Nesta avaliacao, pode-se notar que a qualidade de recupe-
racao do sistema proposto no topo do ranking é superior ao sistema CBIR tradicional. Ja
na segunda avaliacao, foi utilizada uma colegao de testes BD-10000. Os resultados nesta
colecao foram similares ao da colecao de treinamento. Na primeira posicao do ranking o
sistema proposto apresenta melhor qualidade de recuperacao e a medida que se avanca
no ranking o sistema proposto perde um pouco na qualidade.

Para compensar esta perda, foi mostrado que a abordagem proposta é bem mais rapida
no célculo da similaridade da imagem de consulta com a cole¢ao de imagens pelo fato de
realizar menos operacoes aritméticas.

O proximo capitulo apresenta as consideracoes finais desta dissertacao, além das pers-

pectivas futuras deste trabalho.
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Figura 5.1: Resultados de busca obtido para a categoria Dinossauro, no banco de dados
Corel-1000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (c¢) No Sistema CBIR-IIb.
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Figura 5.2: Resultados de busca obtido para a categoria 6nibus, no banco de dados Corel-
1000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (¢) No Sistema CBIR-IIb.
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Figura 5.3: Resultados de busca obtido para a categoria praia, no banco de dados Corel-
1000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (c) No Sistema CBIR-IIb.
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Figura 5.4: Resultados de busca obtido para a categoria montanha, no banco de dados
Corel-1000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (c¢) No Sistema CBIR-IIb.
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Figura 5.5: Resultados de busca obtido para a categoria aviao, no banco de dados BD-
10000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (c) No Sistema CBIR-IIb.
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Figura 5.6: Resultados de busca obtido para a categoria aviao, no banco de dados BD-
10000. (a) No Sistema CBIR-I (b) No Sistema CBIR-IIa (c) No Sistema CBIR-IIb.



Capitulo 6
Conclusao e Perspectivas Futuras

Devido ao aumento crescente do volume de informagao na Internet, é necesséria a cri-
acao de mecanismos capazes de prover, de maneira rapida e eficaz, a informagao requisi-
tada pelo usuario. Foi neste aspecto que esta dissertacao focou o seu estudo, apresentando
uma abordagem que faz uso das técnicas tradicionais de Recuperagao de Informagao (que
além de serem totalmente automaéticas, aumentam a velocidade de processamento da con-
sulta) com a eficacia na qualidade de recuperagao dos sistemas de recuperacao de imagens
baseado no conteudo.

Com o intuito de estabelecer um modelo apropriado para esta tarefa, foi necessario
o estudo de arquiteturas de modelos de recuperagao de informacao textual, como por
exemplo, indice invertido, peso do termo e modelo vetorial. Por meio de exemplos, as
vantagens de cada técnica foi apresentada.

Na area de recuperacao de imagens foram necessarios estudos em relacao aos sistemas
de recuperacao de imagens. Foram identificadas trés categorias que sao: recuperagao
de imagens baseada em anotacoes textuais, recuperacao de imagens providas pelos sites
Google e Yahoo. Neste tipo de recuperacao as imagens sao indexadas com base nas
informagoes textuais ou rotulos que as acompanham. Finalmente, existe a recuperacao
de imagens por contetido. Foi mostrado que as duas primeiras técnicas de recuperagao de
imagens apresentam uma boa qualidade em relagao & velocidade no processo de consulta,
apos a definicao de uma consulta de um usuario com palavras-chaves. A desvantagem
dessa técnica é que apresentam uma baixa qualidade na recuperagao proporcionada pelo
fato de que anotacoes manuais ou rétulos que acompanham as imagens nao as descrevem
fielmente. Ja os sistemas de recuperagao de imagens baseadas no contetdo apresentam
uma melhora na qualidade de recuperagao, mas apresentam um problema em relacao a
velocidade no processo da consulta para grandes colec¢oes.

Assim, o objetivo deste trabalho foi propor um método para separar valores de car-
acteristica de baixo nivel em grupos, priorizando a caracteristica cor, que possibilitasse o
mapeamento para um identificador de indexagao da colecao.

Este mapeamento foi feito a partir do estudo da distribuicao dos valores dos vetores
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de caracteristicas. Ficou constatado que a distribuicao desses valores eram similares
a distribuicao normal da probabilidade e estatistica. Pela propriedade existente nesta
distribuic¢ao, conhecida como a propriedade da distribui¢ao normal, foi possivel determinar
a porcentagem de ocorréncias dentro de um intervalo. Sendo assim, estes intervalos de
imagens similares passou a ser o identificador de indexacao da colegao.

Diante disso, foi possivel utilizar técnicas existentes em RI textual, a fim de acelerar
o processo de consulta: indice invertido e similaridade baseada no coseno.

Assim comparou-se o desempenho entre dois sistemas. O primeiro utiliza a medida
da distancia euclidiana para o calculo da similaridade enquanto o outro usa a medida do
coseno, além de indexar as imagens por meio do indice invertido. Mostrou-se que o se-
gundo sistema tem um ganho significativo no tempo de processamento por realizar menos
operacoes aritméticas, pois nao ha necessidade de se varrer toda a base de dados. Na
avaliacao experimental do resultado de recuperacao o sistema manteve a qualidade nas

regioes de alta precisao, mas com uma pequena queda a medida que se avanga no ranking.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros destacam-se: melhorar a qualidade do resultado por meio de
novos algoritmos para definir as faixas dos vetores de caracteristicas; e explorar outras
caracteristicas de baixo nivel, como textura e forma. Embora nao registrada nesta disser-
tacao durante os estudos constatou-se que a distribuicao dos vetores de caracteristica de
textura (utilizando a técnica vizinhanga de textura) e da forma (com o uso do histograma
de diregao de bordas) também apresentam distribuigdes semelhantes a distribuigdo nor-
mal da probabilidade e estatistica nas bases Corel-1000 e BD-10000. Diante disso, como
trabalho futuro, essas caracteristicas podem ser utilizadas, de forma analoga ao trabalho
aqui apresentado. A extragao dos vetores de caracteristicas neste trabalho utilizou imagem
inteira (global), caso seja utilizada a forma local para extrair o vetor de caracteristica é
possivel trabalhar com a frequéncia do termo na imagem. Outro trabalho que pode me-
lhorar o desempenho da recuperacao é aplicar o conceito de stop words nos termos da
imagem, com a exclusao dos termos comuns do indice invertido, verificando se nao ha

perda na qualidade de recuperacao.
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