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Resumo

A crescente quantidade de imagens geradas e disponibilizadas atualmente tem feito au-
mentar a necessidade de criagao de sistemas de busca para este tipo de informagao. Um
método promissor para a realizacao da busca de imagens é a busca por conteido. Este
tipo de abordagem considera o contetdo visual das imagens, como cor, textura e forma de
objetos, para indexacao e recuperacao. A busca de imagens por conteido tem como com-
ponente principal o descritor de imagens. O descritor de imagens é responséavel por extrair
propriedades visuais das imagens e armazena-las em vetores de caracteristicas. Dados dois
vetores de caracteristicas, o descritor compara-os e retorna um valor de distancia. Este
valor quantifica a diferenga entre as imagens representadas pelos vetores. Em um sistema
de busca de imagens por contetiido, a distancia calculada pelo descritor de imagens é usada
para ordenar as imagens da base em relagao a uma determinada imagem de consulta.

Esta dissertacao realiza um estudo comparativo de descritores de imagens conside-
rando a Web como cenério de uso. Este cendrio apresenta uma quantidade muito grande
de imagens e de contetiido bastante heterogéneo. O estudo comparativo realizado nesta
dissertacao é feito em duas abordagens. A primeira delas considera a complexidade as-
sintética dos algoritmos de extracao de vetores de caracteristicas e das funcoes de distancia
dos descritores, os tamanhos dos vetores de caracteristicas gerados pelos descritores e o
ambiente no qual cada descritor foi validado originalmente. A segunda abordagem com-
para os descritores em experimentos praticos em quatro bases de imagens diferentes. Os
descritores sao avaliados segundo tempo de extracao, tempo para calculos de distancia,
requisitos de armazenamento e eficicia. Sao comparados descritores de cor, textura e
forma. Os experimentos sao realizados com cada tipo de descritor independentemente e,
baseado nestes resultados, um conjunto de descritores é avaliado em uma base com mais
de 230 mil imagens heterogéneas, que reflete o contetido encontrado na Web. A avaliagao
de eficacia dos descritores na base de imagens heterogéneas é realizada por meio de expe-
rimentos com usudrios reais. Esta dissertacao também apresenta uma ferramenta para a
realizacao automatizada de testes comparativos entre descritores de imagens.
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Abstract

The growth in size of image collections and the worldwide availability of these collections
has increased the demand for image retrieval systems. A promising approach to address
this demand is to retrieve images based on image content (Content-Based Image Retrie-
val). This approach considers the image visual properties, like color, texture and shape
of objects, for indexing and retrieval. The main component of a content-based image
retrieval system is the image descriptor. The image descriptor is responsible for encoding
image properties into feature vectors. Given two feature vectors, the descriptor compares
them and computes a distance value. This value quantifies the difference between the
images represented by their vectors. In a content-based image retrieval system, these
distance values are used to rank database images with respect to their distance to a given
query image.

This dissertation presents a comparative study of image descriptors considering the
Web as the environment of use. This environment presents a huge amount of images with
heterogeneous content. The comparative study was conducted by taking into account two
approaches. The first approach considers the asymptotic complexity of feature vectors
extraction algorithms and distance functions, the size of the feature vectors generated by
the descriptors and the environment where each descriptor was validated. The second
approach compares the descriptors in practical experiments using four different image
databases. The evaluation considers the time required for features extraction, the time
for computing distance values, the storage requirements and the effectiveness of each
descriptor. Color, texture, and shape descriptors were compared. The experiments were
performed with each kind of descriptor independently and, based on these results, a set
of descriptors was evaluated in an image database containing more than 230 thousand
heterogeneous images, reflecting the content existent in the Web. The evaluation of
descriptors effectiveness in the heterogeneous database was made by experiments using
real users. This dissertation also presents a tool for executing experiments aiming to
evaluate image descriptors.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos a quantidade de imagens digitais disponiveis vem aumentando rapida-
mente. Entre os principais responsaveis estao a popularizacao das cameras fotograficas
digitais e a disseminacao da Internet de alta velocidade. Estes fatores permitiram, entre
outros, que a quantidade de imagens geradas aumentasse rapidamente e que estas imagens
fossem colocadas em dominio publico. Tudo isso significa uma quantidade gigantesca de
informacgao visual presente no cotidiano de um ntimero crescente de pessoas.

A disponibilizacao de grande parte da informacao visual gerada atualmente acontece
principalmente na Web. Este cenario faz com que os sistemas de busca atuais sejam
projetados para serem capazes de trabalhar com a informacao distribuida na Web, seja
para busca de informagao textual, seja para busca de informagao visual. Devido a po-
pularizagao e disseminacao da Web, ela se tornou uma das maiores e mais heterogéneas
bases de imagens existentes.

De acordo com [66], em margo de 2003, o indice do Google Image Search ! continha
425 milhoes de imagens. Em 2005, segundo o blog oficial do Google 2, esta quantidade ja
havia aumentado para aproximadamente um bilhao e cem milhoes de imagens.

Neste cendrio, existe uma grande demanda por sistemas capazes de recuperar a in-
formacao visual disponivel. Os sistemas de busca de informacao visual, e mais espe-
cificamente, de busca de imagens, disponiveis atualmente sao, em sua quase totalidade,
baseados em descri¢ao textual. Estes sistemas tentam associar contetido textual (palavras-
chaves) ao conteido de uma imagem. A principal vantagem deste tipo de abordagem é que
as descrigoes textuais, em geral, refletem o conteido seméantico de uma imagem [20, 21].

Contudo, existem alguns problemas com a abordagem baseada apenas em descricao
textual. O primeiro deles estd relacionado com o processo de descrigao textual de uma
imagem. Além de ser cansativo de ser realizado manualmente, torna-se inviavel quando

Thttp://images.google.com
2http://googleblog.blogspot.com/2005/02/get-picture.html



2 Capitulo 1. Introducao

o numero de imagens é muito grande. O segundo problema refere-se a subjetividade da
descrigao textual, ja que a interpretacao do conteido de uma imagem pode variar de uma
pessoa para outra. Além disso, existem problemas de ambigiiidade e sinonimos dos termos
textuais usados. Como exemplo, a imagem da Figura 1.1 pode ter significados diferentes
para pessoas diferentes. Ela poderia ser descrita, por exemplo, como “praia”, “verao”,
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“férias”, “mar”, “céu azul”, “dgua cristalina”. O terceiro grande problema esta relacio-
nado com a ausencia de descricao textual. Muitas imagens sao disponibilizadas na Web
sem qualquer tipo de descrigao ou texto associado. Desta maneira, um sistema de busca
baseado apenas em descricao textual torna-se incapaz de recuperar estas informacoes

visuais de maneira eficaz.

Figura 1.1: Exemplo de imagem com multiplas interpretacoes.

Outros exemplos de problemas com a busca de imagens baseada apenas em descri¢ao
textual sao ilustrados nas Figuras 1.2, 1.3 e 1.4. Foram feitas consultas utilizando-se o
buscador de imagens do Google, que é baseado em descri¢ao textual e é um dos mais
usados atualmente. Os resultados obtidos ilustram o problema da ambigiiidade de termos
textuais. As Figuras 1.2, 1.3 e 1.4 consideram a realizacao de consultas textuais envol-
vendo os termos “driver”, “mouse” e “windows”, respectivamente. No caso da Figura 1.2,
o termo driver pode se referir tanto ao equipamento para jogar golf quanto ao motorista
de um carro. A palavra mouse pode significar tanto o animal quanto o dispositivo usado



em computadores, como se vé na Figura 1.3. Um problema similar também pode ocor-
rer com a palavra windows (Figura 1.4). Este termo pode ser referir tanto ao sistema

operacional da Microsoft quanto a janelas de edificagoes.

Seahiages ) (Seahoen) fameatinss seacn

Results 1-18 of about 69,500,000 fo driver [dfintion]. (.18 seconds)

400 x400 - 24k - jpg.
primaryrough. com

T Ofset Drfver 115
500 % 400 - 26K - fpg
wuny. macgragorgol com

Figura 1.2: Resultados de uma busca por “driver” no Google Images em 07,/01/2009.

Searchimages | [ Search he Web

~ Anycontent +

Images Showing: Allimage sizes
cartoon mouse  computer mouse  rat

. the mouse
425 X362 17k - jog

Figura 1.3: Resultados de uma busca por “mouse” no Google Images em 07/01/20009.

Uma outra abordagem para a busca de imagens pode solucionar muitos destes pro-
blemas. Trata-se da recuperacao de imagens baseada em conteido (Content-based Image
Retrieval - CBIR) [9,11,30,88,98,118], que comegou a ganhar for¢a no inicio da década
de 1990. Nesta abordagem, as imagens sao identificadas a partir do seu conteido visual,
como cor, textura e forma dos objetos. Isto permite que, em um processo de busca, ima-
gens visualmente semelhantes sejam recuperadas sem que o processo de busca seja afetado
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Google v (Semhinages | (Semimavin ] fmsomeseee

Images  Showing Results 1-18 of about 231,000,000 for windows [defnition] (0.03 seconds)

Related searches. windows logo house windows windows vista  windows xp

Figura 1.4: Resultados de uma busca por “windows” no Google Images em 07/01/2009.

por descricoes textuais subjetivas, ambiguas ou mesmo inexistentes. Desta forma, grande
parte das imagens que nao poderiam ser encontradas ao se considerar apenas descrigoes
textuais, podem ser recuperadas [23].

Um dos principais componentes de um sistema de recuperacao de imagens por conteudo
é o descritor de imagens. Ele pode ser caracterizado por: (i) um algoritmo de extragao
de vetores de caracteristicas das imagens e (ii) uma funcao de distancia (medida de simila-
ridade). Um descritor de imagens pode ser classificado dependendo do tipo de informagao
visual por ele considerado: cor, textura, forma e relacionamento espacial.

Neste cendrio, o processo de busca ocorre da seguinte maneira. O usudrio faz uma
consulta ao sistema usando, por exemplo, uma imagem de exemplo. O vetor de carac-
teristicas desta imagem ¢ extraido e entao comparado aos vetores das imagens da base,
que ja haviam sido extraidos previamente. O vetor extraido contém informagoes de pro-
priedades visuais da imagem, como cor, forma e textura. As comparacoes entre os vetores
retornam valores de distancia que sao usados para ordenar as imagens da base. Ap0s isso,
as imagens mais similares sao finalmente exibidas ao usudrio.

Esta dissertacao tem como objetivo a apresentacao de um estudo comparativo de
descritores de imagens considerando a Web como cenario de uso. Este estudo considera,
entre outros, a eficiéncia e a eficdcia dos descritores quando aplicados a um ambiente
extremamente heterogéneo e de dimensoes gigantescas, como a Web.

As contribuigoes deste projeto seguem algumas das diregoes apontadas pelos “Grandes
Desafios da Pesquisa em Computagao no Brasil - 2006 - 2016” da Sociedade Brasileira
de Computagao (SBC). Mais especificamente, é tratado o desafio de lidar com grandes
volumes de dados multimidia distribuidos. Este projeto também faz parte do Projeto



Universal: “Programacao Genética aplicada a Recuperagao de Imagens por Contetdo”,
iniciado em marco de 2007, apoiado pelo CNPq e coordenado pelos professores Ricardo
da Silva Torres da Unicamp e Marcos André Gongalves da UFMG.

Os resultados gerados durante o periodo do projeto ja se converteram em duas pu-
blicagoes. Uma delas, no Simposio Brasileiro de Computacao Grafica e Processamento
de Imagens de 2008, contém um estudo comparativo de descritores de cor [85]. A outra
refere-se a artigo publicado nos anais do Seminario Integrado de Software e Hardware de
2008 [26]. Neste artigo, sao discutidos desafios de pesquisa relacionados a realizagao de
busca de imagens na Web.

Nesta dissertacao o estudo comparativo dos descritores é feito em dois niveis. O
primeiro nivel é tedrico e considera a analise dos algoritmos e fungoes que compoem os
descritores. O segundo nivel avalia o desempenho dos descritores em experimentos praticos
realizados em bases de imagens e utiliza alguns dos melhores descritores apresentados na
analise tedrica.

A dissertacao esta estruturada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta trabalhos
relacionados e conceitos importantes na area de CBIR, assim como os critérios usados
para comparar os descritores (Segao 2.4). O Capitulo 3 apresenta o resultado do estudo
comparativo tedrico realizado entre os descritores de imagens estudados. Sao apresen-
tadas as principais abordagens para descricao de cor, textura e forma de uma imagem.
Sao também apresentadas tabelas comparativas considerando os critérios apresentados na
Secao 2.4 e explicacoes breves sobre o funcionamento de cada descritor escolhido para
os experimentos praticos. O Capitulo 4 apresenta a ferramenta para a realizacao auto-
matizada de testes desenvolvida neste projeto. O Capitulo 5 descreve os experimentos
realizados assim como discute os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta
as conclusoes e os trabalhos futuros deste projeto.






Capitulo 2

Conceitos Basicos e Trabalhos
Relacionados

A recuperacao de imagens baseada em contetido é uma abordagem alternativa a busca ba-
seada em descricoes textuais. Sua principal virtude estd em considerar as caracteristicas
visuais das imagens no processo de indexacao e recuperagao. Entre as caracteristicas vi-
suais mais comumente analisadas estao cor, textura e forma dos objetos. Por meio desta
abordagem, o processo de busca de imagens nao é afetado pela auséncia de descrigoes tex-
tuais ou pela existéncia de descrigoes subjetivas e ambiguas. Como conseqiiéncia, a busca
por contetido retorna imagens que nao seriam consideradas relevantes por mecanismos de
busca baseados em descricoes textuais.

2.1 Descritor de imagens

Um dos principais componentes de um sistema de recuperacao de imagens por contetido é o
descritor de imagens. Conceitualmente, ele pode ser entendido como o responséavel por
quantificar o quao semelhante sao duas imagens. Formalmente, um descritor de imagens
D pode ser definido como uma tupla (ep, dp) [23], na qual

e ¢p é 0 componente responsavel por realizar a caracterizacao de propriedades visuais
de uma dada imagem de entrada em um vetor de caracteristicas, como mostra
a Figura 2.1. As propriedades visuais de uma imagem sao processadas por meio
de técnicas e algoritmos de processamento de imagens e sao armazenadas em um
vetor de caracteristicas. Um vetor contém informagoes sobre os aspectos visuais
de uma imagem, como informagoes de cor, de textura, de forma de objetos ou de
relacionamento espacial entre objetos.
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e 0p é uma funcgao responsavel por comparar vetores de caracteristicas. Como mostra
a Figura 2.1, dados dois vetores como entrada, esta funcao calcula a distancia entre
esses vetores. A distancia calculada entre os vetores é considerada como a distancia
entre as imagens que eles representam. Um outro termo comum para ép é funcao
de similaridade. Um valor de similaridade é normalmente o inverso de um valor de
distancia, ou seja, quanto mais similares duas imagens, menos distantes elas sao.

Extracdo de
Zond vetor
caracteristicas :
6l) Calculo de —
Distancia/Similaridade
— 1 5 :
= y Extragdo de vetor D
: caracteristicas

DESCRITOR DE IMAGENS

Figura 2.1: Componentes de um descritor de imagens.

2.2 Funcoes de distancia

Funcoes de distancia sao componentes de descritores de imagens responsaveis pela com-
paragao de vetores de caracteristicas. Os valores calculados pelas fungoes de distancia sao
responsaveis pela ordenacao das imagens retornadas numa determinada consulta.
Fungoes de distancia métricas respeitam as seguintes propriedades: (i) nao negativi-
dade, (ii) identidade, (iii) simetria e (iv) desigualdade triangular.
Nesta secao sao explicadas algumas das fungoes de distancia mais comuns em descri-
tores de imagens.

2.2.1 Distancia L1

A funcao de distancia L1, também conhecida como City-block, é uma das funcoes de
distancia mais utilizadas. Ela calcula a distancia entre dois vetores de caracteristicas
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acumulando as diferencas modulares entre elementos correspondentes dos vetores, como
mostra a Equacao 2.1 abaixo:

sV, Vi) = 3 Voli) = Vi(i) (2.1)

na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

A funcao L1 é uma fungao métrica e necessita percorrer os vetores de caracteristicas
apenas uma vez para calcular a distancia entre eles.

2.2.2 Distancia L2

A funcao de distancia L2 é também chamada de distancia Euclidiana. Ela calcula a
distancia entre dois vetores de caracteristicas percorrendo os vetores apenas uma vez,
como mostra a Equagao 2.2:

vs

d2(Vo, Va) = $ > (Vo(i) — V(i) (2.2)
i=1
na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

A fungao L2 é uma fungao métrica.

2.2.3 Distancia L,

A funcao de distancia L., é uma fungao métrica e é dada pela Equacao 2.3:

dr..(Vo,Vp) = max |Vy(i) — V()] (2.3)

1<i<ws

na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

2.2.4 Interseccao de histogramas

A fungdo de distancia de intersecgdo de histogramas (hint) foi inicialmente proposta
em [101]. Seu objetivo é ser capaz de evitar influéncias do fundo de uma imagem no
calculo de distancias, suportar mudancas de pontos de vista e oclusao de um objeto, e
suportar variagao de resolucao de uma imagem.

Ela é dada pela Equagao 2.4:

21 min(Vo(i), Vi (4))
iz1 Vo (i)

dpint(Vg, VB) =1 — (2.4)
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na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores. A distancia dj;,; ¢ normalizada pela
soma dos bins do histograma da imagem de consulta.

2.2.5 Distancia dLog

A fungao de distancia dLog, proposta em [29], é utilizada para comparar histogramas.
Sua principal vantagem é a diminui¢ao do efeito de bins com valores muito altos no valor
final da distancia.

A distancia dLog é calculada pela Equacao 2.5:

ddLog VQv VB Z |f VQ (VB( ))| (25)
0, sex =0
flz) =1 1, se0<xr <1

[logaz] + 1, caso contrario

na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

2.2.6 Distancia de Hamming

Em CBIR, a distancia de Hamming é normalmente usada para comparar seqiiéncias de
bits. Dadas duas seqiiéncias de bits, a distancia é calculada contando-se os bits cor-
respondentes que diferem de uma seqiiéncia para outra. A distancia de Hamming pode
ser implementada a partir da aplicacao de operacoes XOR entre cada par de bits e da
contagem da quantidade de bits 1 no resultado, como mostra a Equacao 2.6:

dHammlng VQ; VB Z VQ ) VB ) (26>

na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

2.2.7 Modelo vetorial

O modelo vetorial, comumente usado na recuperacao de documentos textuais, também
pode ser aplicado na recuperagdo de imagens por conteido [73]. Neste modelo, cada
termo do vetor de caracteristicas de uma imagem ¢ considerado como uma coordenada
em um espaco vs-dimensional, no qual vs é a quantidade de valores no vetor. A distancia
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entre dois vetores é dada pelo cosseno do angulo formado pelos vetores no espago wvs-
dimensional, como mostra a Equacao 2.7:

i21 Vo(i) * V(1)
2 Vo(i)? % 3272, Vi (i)?

na qual Vg e Vg sao os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da

dcosseno(VQa VB) =1- (27)

base, respectivamente, e vs é o tamanho dos vetores.

2.3 Sistemas de recuperacao de imagens na Web

Um sistema de busca de imagens por conteudo para a Web deve ser cuidadosamente pro-
jetado, pois a Web apresenta caracteristicas normalmente nao encontradas em ambientes
com conteudo especifico, como um sistema de informacoes geogréaficas ou um sistema de
analise de imagens médicas, por exemplo. A seguir sao descritos alguns dos principais
modulos da arquitetura de um sistema de recuperagao de imagens na Web [50].

2.3.1 Arquitetura de sistemas de recuperacao de imagens na
Web

A criagao de um sistema de busca de imagens na Web exige o enfrentamento de vérios
desafios de pesquisa, os quais precisam de atengao especial devido a grande quantidade
de informacao presente na Web assim como a sua enorme heterogeneidade. Os principais
componentes envolvidos estao resumidos na Figura 2.2. E preciso entender cada um desses
componentes para se desenvolver um sistema de busca de imagens eficiente e eficaz. Alguns
desses processos estao descritos mais detalhadamente a seguir.

Coleta de dados

Para a criagao de um sistema de busca de imagens na Web alguns processos devem ser
realizados antes de o sistema poder aceitar consultas dos usuérios. Entre eles, estao os
processos de coleta de imagens pela Web, extracao de caracteristicas e geracao de indices.
A extracao de caracteristicas pode ser feita por meio de descritores textuais, usando-se
textos da pagina HTML na qual a imagem se encontra, ou por meio de descritores de
imagens, que extraem as caracteristicas visuais da propria imagem.

Ao se realizar a coleta dos dados na Web, os seguintes pontos devem ser considerados:

e Como percorrer a Web: normalmente utilizam-se crawlers que percorrem a Web
automaticamente. O processo pode se iniciar em uma URL semente e entao o
crawler varre recursivamente os links dessa URL. Outra forma é usar um conjunto
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Figura 2.2: Arquitetura geral de um sistema de
modulos (adaptado de [50]).

de URLSs encontradas em sites populares,

Consulta

Interface
- Resultados

Usuario

busca de imagens na Web e seus principais

como o diretério do Yahoo!!, e percorre-

las recursivamente. Ha ainda a possibilidade de particionar a Web em espacos de

nomes ou paises e deixar robos explorarem esses espacos exaustivamente.

Tratamento de links especiais: algumas informagcoes somente poderao ser acessadas

através de links especiais, como por exemplo, apds a submissao de formularios. Os

robos de busca deverao, portanto, estar
links.

Armazenamento dos dados: é invidvel ma

preparados para tratar tipos especiais de

nter as imagens coletadas em bases de da-

dos locais ja que quantidade de imagens na Web é imensa. Dessa forma, as imagens

Thttp://dir.yahoo.com
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devem ser excluidas apds suas caracteristicas terem sido extraidas. Assim, as bases
locais armazenarao apenas miniaturas das imagens, URLs, vetores de caracteristicas
e outras informacoes relevantes para o sistema.

e Atualizacao dos dados: o crawler deve percorrer a Web periodicamente para verifi-
car atualizacoes, como o aparecimento de novas imagens ou a exclusao de imagens
antigas, e manter os dados atualizados.

e Tempo de coleta de dados: para reduzir o tempo necessario para coletar os dados,
podem ser usados varios robos que percorrem a Web ao mesmo tempo.

e Conversao das imagens: as fungoes de extragao de caracteristicas normalmente usam
um formato tnico de imagem como entrada; dessa maneira, as imagens coletadas de-
vem ser convertidas do formato original, normalmente JPEG e GIF, para o formato
aceito por estas funcoes.

e Criagao de miniaturas: miniaturas das imagens devem ser geradas para que os
resultados das buscas possam ser mostrados mais rapidamente aos usuarios.

e Validade da imagem: é preciso saber quais imagens sao validas para o sistema de
busca. Algumas imagens muito pequenas, por exemplo, podem nao ser lteis para
uma determinada aplicacao.

Extracao de caracteristicas das imagens

Nesta etapa, as imagens sao “digeridas” pelo sistema para que sejam extraidas suas ca-
racteristicas. As caracteristicas podem ser extraidas tanto do texto proximo a imagem
quanto da prépria imagem.

Na primeira proposta, é analisado o texto em torno da imagem, ou seja, sao extraidas
informacoes baseadas no texto da pagina HTML que contém a imagem. A partir dai
a recuperacao das informacoes é textual, assim como a usada por varios buscadores de
imagens, como o buscador de imagens do Google.

Na segunda proposta, sao usados descritores de imagens que irao extrair propriedades
visuais das imagens, como cor e textura. Dessa forma, a recuperacao das imagens é
feita por conteuido. Neste médulo encaixam-se os descritores de imagens estudados neste
projeto de mestrado.

Existe também a possibilidade de se combinar as duas propostas [10,49,95]. Além
disso, é possivel extrair atributos das imagens, como dimensao, tipo de arquivo, data, etc.
Alguns buscadores de imagens atuais permitem refinar a busca a partir dos atributos das
imagens, como o Yahoo! Image Search 2.

2http:/ /images.yahoo.com
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e Caracteristicas textuais: a utilizacao de caracteristicas textuais contribui para a
busca de imagens por tornar possivel a realizacao de buscas em alto nivel. Traba-
lhos nesta area utilizam informacgoes encontradas em textos que podem se referir ao
conteudo da imagem, como no texto HTML da pagina que contém a imagem, na
URL, no nome do arquivo, etc. Em [20], assim como em [21], sao feitos estudos so-
bre o uso do texto préximo a imagem para caracteriza-la. Existem, no entanto, dois
problemas a respeito dessas essas abordagens. O primeiro refere-se a subjetividade
relacionada a anotagao de imagens. Uma imagem pode ter significados diferentes
para cada pessoa e, por isso, o texto proximo a imagem pode ser a interpretacao da
pessoa que disponibilizou a imagem. O segundo problema refere-se a possivel dificul-
dade em se descrever uma imagem textualmente. Uma possivel solugao para estes
problemas seria o uso de ontologias, que, basicamente, permitem mapear termos
textuais diferentes a conceitos semelhantes [38].

e Caracteristicas visuais: as caracteristicas visuais podem se referir a cor, textura,
formas ou relacionamento espacial dos objetos de uma imagem. Um aspecto rele-
vante é escolher quais caracteristicas visuais representar. Em aplicacoes como as
de reconhecimento de impressoes digitais, caracteristicas de textura podem ser su-
ficientes. Em aplicagoes de reconhecimento de faces, representar formas talvez seja
suficiente para uma boa eficacia. Entretanto, na Web, o cenéario é muito mais com-
plexo. Como as imagens sao muito heterogéneas, a solucao pode ser combinar uma
grande variedade de descritores. No entanto, deve-se achar o conjunto de carac-
teristicas que consiga abranger o maior niimero possivel de categorias de imagens e
que nao degrade o desempenho do sistema. A avaliacao de descritores de imagens
considerando aspectos como estes consiste no enfoque deste projeto de mestrado.

Similaridade e busca exata

Busca exata (matching) é normalmente usada em casos que requerem uma resposta exata,
ou seja, ¢ uma operacao binaria. No caso da Web, uma busca de imagens genérica
devera retornar imagens que tenham certo grau de similaridade com a consulta realizada.
Portanto, busca baseada em similaridade é mais adequada para a Web. Podem existir,
porém, aplicacoes em que uma busca exata seja mais adequada, como por exemplo, a
busca por imagens repetidas.

Indices

A utilizacao de indices é imprescindivel para um sistema de buscas na Web. Por meio deles
nao ¢é necessario que uma busca percorra toda a base de dados para encontrar resultados
relevantes. Com isso, o tempo de resposta serda muito menor. Um dos desafios da geracao
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de indices para um sistema de busca de imagens na Web consiste no fato de como lidar
com a grande heterogeneidade e a grande quantidade de imagens na Web. Outro desafio
refere-se ao problema da dimensionalidade, pois os vetores de caracteristicas gerados pelos
descritores de imagens normalmente possuem alta dimensionalidade e isto pode degradar
o desempenho de um indice [6,111].

Estruturas de indexacao como a M-tree [19] e a Slim-tree [15] usam propriedades dos
espagos métricos para a reducao dos espagos de busca.

Especificacao de consultas

Em um sistema de busca textual comum, o usuario realiza consultas a partir de palavras-
chaves. Por outro lado, em um sistema de busca de imagens por contetido as consultas do
usuario podem ser de diferentes formas, como, consultas com imagens de exemplo [42],
consultas informando apenas as caracteristicas visuais desejadas, consultas através de
representagoes iconicas (como por exemplo, o posicionamento de objetos em um espago)
ou consultas por esbocos, nas quais o usudrio pode desenhar o objeto de interesse.

A utilizagao de consultas textuais agregadas as consultas visuais ajuda a reduzir o
semantic gap [98], que é a dificuldade em se relacionar a interpretagdo do usudrio as
informacoes visuais da imagem.

Recuperacao e refinamento

Recuperar consiste em fornecer os resultados da busca para o usuario. No caso de siste-
mas de buscas de imagens na Web, a recuperacao consiste em retornar as imagens mais
similares ao padrao de consulta definido pelo usuéario, como por exemplo, uma imagem
de consulta. Entre as técnicas normalmente usadas destacam-se a dos k-vizinhos mais
proximos e a consulta por abrangéncia. A primeira consiste em retornar para o usuario
apenas as k imagens mais proximas a consulta. A segunda técnica recupera todas as
imagens que tenham uma distancia menor que um valor definido como raio de busca em
relagdo a consulta [19].

No contexto da Web estas técnicas apresentam alguns problemas. No caso da pri-
meira, pode ser necessario explorar um grande espaco de busca para encontrar os vizinhos
mais proximos devido ao tamanho da colecao de imagens e a utilizacao de vetores de
caracteristicas de grande dimensao. Outro problema é que nao ha garantia de que os
resultados estao proximos ao padrao especificado.

Na segunda técnica, existe garantia de que os resultados estao préximos a consulta.
Entretanto, dois problemas podem ocorrer: quando o raio de busca é muito pequeno,
nenhuma imagem pode ser retornada; quando o raio de busca é muito grande, um ntimero
muito grande de imagens podem ser retornadas. No caso de muitos resultados, pode-se
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optar por trunca-los, o que provocara uma migragao para a técnica dos k-vizinhos mais
proximos.

Apos a recuperacao das imagens, usam-se técnicas para refinamento dos resultados.
A mais conhecida ¢ a realimentagdo de relevancia ou relevance feedback [129]. Por meio
dela, o usuario pode indicar quais imagens sao realmente relevantes e quais nao devem
ser consideradas. Assim o sistema pode se ajustar e fornecer resultados melhores em
buscas futuras. Técnicas de refinamento, como a relevance feedback, ajudam o sistema a
“entender” melhor as necessidades do usudrio e, dessa forma, possibilitam uma reducao
no espago de busca e no tempo de recuperagao [34,35,93].

Apesar das vantagens oferecidas pela busca baseada em conteido, ela também possui
deficiéncias. A principal delas estd relacionada a falta de informacao semantica quando se
considera apenas o contetido visual da imagem. Este problema é conhecido como semantic
gap [98]. Existem diversas abordagens para se tentar amenizé-lo, entre elas estd o uso
de informagao textual em conjunto com a informagao visual [3] e o uso de técnicas de
refinamento, como a realimentagao de relevancia [34,35,93,129].

Metabusca de imagens

Uma maneira de se fazer um sistema de busca de imagens na Web é utilizar metabusca, ou
seja, realizar uma determinada consulta em diversos sistemas de busca existentes e depois
combinar os resultados para exibir ao usuério. E uma maneira de expor os usuarios a
diversos sistemas de busca de forma transparente. Este tipo de busca pode amenizar o
problema de cobertura da Web, que se refere a incapacidade de um sistema de busca
cobrir todo o conteiido da Web. Combinando os resultados de vérios sistemas de busca,
pode-se aumentar a area de cobertura da Web, ja que sistemas distintos podem cobrir
regioes diferentes dela.

Avaliagcao de desempenho

Assim que o sistema de busca estiver pronto, deve-se avaliar seu desempenho para saber
sua eficiéncia e eficacia. A comparacao de sistemas de busca de imagens na Web ¢ dificil
de ser realizada, pois as bases de imagens usadas sao normalmente diferentes. Como é
muito dificil cobrir toda a Web, as bases de imagens tendem a abranger espacos distintos
da rede.

Apesar disso, é desejavel que um sistema de busca de imagens na Web exiba os resul-
tados mais relevantes nas primeiras posicoes, ou seja, que seja feito um ranking adequado.
O sistema deve permitir também a realizacao de refinamento da busca.

Outros parametros importantes seriam o tempo de resposta e a facilidade de uso do
sistema de busca.
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2.3.2 Sistemas existentes

Em [50] s@o citados alguns sistemas de recuperagao de imagens por conteiido na Web.
Dentre eles, destacam-se o ImageRover [95], o Diogenes [10], o ImageScape [62] e o Atlas
WISE [49].

O ImageRover [95], desenvolvido na Universidade de Boston, EUA, representa as ima-
gens analisando o conteido HTML de onde elas se encontram e analisando histogramas
de cor, histogramas de orientagao e textura das imagens. O ImageRover utiliza uma com-
binagao de busca textual e visual e foi experimentado em uma base de cem mil imagens
coletadas da Web.

O Diogenes [10], desenvolvido na Universidade de Illinois, EUA, é um sistema especifico
para busca de imagens de faces de celebridades. O usuario primeiro informa o nome da
celebridade textualmente. O sistema entao realiza um busca em sistemas de busca textual,
como o Google, e os resultados sao avaliados levando em conta o conteido HTML de onde
as imagens foram encontradas e o conteido visual delas, a partir de um sistema detector
de faces.

O ImageScape [62], desenvolvido na Universidade de Leiden na Holanda, realiza buscas
usando consultas textuais ou por esbocos e icones semanticos. Neste tltimo, o usuario
posiciona um objeto iconico na posicao em que ele deve aparecer na imagem desejada ou
entao faz um esboco. Este esbogo é avaliado pelas suas bordas e contornos.

O Atlas WISE [49], projeto do Departamento de Matemética e Ciéncia da Computagao
da Universidade de Sherbrooke, Canada, faz a coleta de dados da Web navegando por
paginas de indices populares, como o Google e o Yahoo!. As caracteristicas visuais sao ava-
liadas por histogramas de cor e histogramas de orientacao de bordas. O sistema também
possui um maédulo de relevance feedback, no qual o usuario pode informar exemplos posi-
tivos e negativos na formulagao de consultas.

Uma anélise mais detalhada de outros sistemas pode ser encontrada em [50].

Cabe destacar que atualmente o Google Image Search permite o refinamento dos
resultados das consultas textuais usando-se caracteristicas visuais. E possivel escolher que
os resultados sejam apenas imagens de faces, clip arts, desenhos de linha ou fotografias.

2.4 Critérios de avaliagao

Nesta se¢ao sao apresentados os critérios usados para avaliar os descritores de imagens
presentes neste estudo.

A escolha dos critérios foi baseada nos principais elementos envolvidos na utilizacao
de um sistema de busca de imagens na Web. Durante um uso comum de um sistema de
busca de imagens por contetido ocorrem as etapas a seguir:
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e Um usudrio define sua consulta, usando, por exemplo, uma imagem de consulta;

O sistema deve extrair as caracteristicas desta imagem de consulta;

O vetor de caracteristicas da imagem de consulta é comparado aos vetores das
imagens da base;

Os valores de distancia retornados pelas comparagoes devem ser ordenados;

Uma lista ordenada da imagem mais semelhante para a imagem menos semelhante
em relagao a consulta é exibida ao usuario.

Os critérios sao os seguintes: complexidade da extragao de caracteristicas (Segao 2.4.1),
complexidade da funcao de distancia (Segao 2.4.2), requisitos de armazenamento (Segao 2.4.3),
eficicia (Segao 2.4.4) e ambiente de validacdo (Segao 2.4.5).

2.4.1 Complexidade da extracao de caracteristicas

O algoritmo de extragao de caracteristicas de um descritor é usado sempre que as carac-
teristicas de uma imagem precisam ser extraidas. Isto ocorre em dois momentos em um
sistema de busca de imagens por contetdo.

O primeiro momento ocorre quando as imagens estao sendo coletadas da Web para
serem inseridas na base local. Cada imagem coletada deve ser processada pelo sistema,
ou seja, seu vetor de caracteristicas deve ser extraido antes que ela seja incluida na base
local. Este processo acontece, em geral, em segundo plano (off-line).

O segundo momento ocorre quando um usudrio submete uma consulta ao sistema.
Considerando que a consulta é feita por meio de uma imagem de exemplo, as carac-
teristicas desta imagem devem ser extraidas assim que a consulta é submetida. O sistema
s6 consegue iniciar a busca depois que as caracteristicas da consulta ja tiverem sido ex-
traidas. Portanto, trata-se de um processo realizado em tempo de consulta, e tem impacto
no tempo de resposta do sistema.

Desta maneira, uma extragao de vetores de caracteristicas é realizada principalmente
off-line e uma outra extracao é realizada em tempo de consulta (on-line). Mesmo a parte
mais custosa do uso da fungao de extracao de vetores de caracteristicas sendo feita off-
line, uma parte importante acontece on-line. Dai a importancia de que a extracao de
caracteristicas seja réapida.

2.4.2 Complexidade da funcao de distancia

A funcao de distancia de um descritor é normalmente a responsavel pela maior parte do
tempo gasto pelo sistema de busca de imagens por contetido ao processar uma consulta.
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Durante um processo de busca, a imagem de consulta deve ser comparada a uma quanti-
dade muito grande de imagens, pois, apenas apds todas as comparacoes serem realizadas é
que se pode ordenar os resultados. Considerando o cenario da Web, nota-se que o niimero
de imagens a ser comparado € significativamente maior. Se considerarmos a realizacao de
uma busca seqiiencial, teremos um nimero exorbitante de comparagoes a serem realiza-
das. Desta forma, pode-se notar a importancia de que a funcao de distancia seja bastante
rapida.

A fungao de distancia também é importante devido a questoes de indexagao. O uso
de estruturas de indexacao é muito importante em sistemas com grandes bases de dados
e imprescindivel em um ambiente como a Web. Sem o uso de um indice, o tempo de
resposta a uma consulta é muito maior. A utilizacao de indices permite uma redugao no
espaco de busca, eliminando comparagoes com imagens potencialmente pouco semelhantes
a consulta. Isto é possivel quando o espago de busca é métrico, ou seja, quando a funcao
de distancia de um descritor é métrica. Exemplos de funcoes de distancias métricas sao
as funcgoes L1 e L2.

2.4.3 Requisitos de armazenamento

Um descritor de imagem caracteriza as propriedades visuais de uma imagem por meio
de vetores de caracteristicas. Cada imagem da base local possui um ou mais vetores de
caracteristicas associados. Portanto, o espaco necesséario para o armazenamento de vetores
de caracteristicas é proporcional a quantidade de imagens da base. Em um cenédrio Web,
no qual existe um nimero muito grande de imagens, a quantidade de espaco necessaria é
bem elevada. Na Web, é preciso ainda lidar com a grande heterogeneidade das imagens, o
que torna quase indispensavel o uso de mais de um descritor de imagens. Dessa forma, o
espaco de armazenamento necessario € proporcional também a quantidade de descritores
usados.

Estes fatores ilustram a importancia de se ter descritores capazes de gerar vetores
de caracteristicas compactos, pois quanto mais compactos os vetores de caracteristicas
gerados, menor o impacto dos requisitos de armazenamento para um sistema de busca de
imagens por conteido na Web.

2.4.4 Eficacia

O termo eficacia refere-se a capacidade de um descritor de imagens conseguir recuperar
imagens relevantes. Um descritor com alta eficacia retorna as imagens em ordem decres-
cente de relevancia, ou seja, apresentando imagens mais relevantes nas primeiras posigoes
e imagens menos relevantes nas tltimas posi¢oes. Alta eficacia também pode indicar que
nao sao mostradas imagens sem relevancia em meio a imagens relevantes.
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O sucesso de um sistema de busca de imagens é fortemente dependente da qualidade
dos resultados, isto é, ele depende muito da eficacia dos descritores usados. O usuario
pode tolerar um tempo de resposta maior, mas nao ira tolerar a exibicao de resultados
sem relevancia. Desta forma, a escolha dos descritores deve ponderar questoes de eficacia
e eficiéncia.

2.4.5 Ambiente de validacao

Neste estudo foi considerado também como critério de avaliacao o ambiente de validacao
do descritor. Informagoes deste tipo foram coletadas dos artigos nos quais o descritor é
proposto ou apresentado. Por ambiente de validagao de um descritor, foram consideradas
as bases de imagens em que o descritor foi testado, com quais outros descritores ele foi
comparado e quais medidas de desempenho foram utilizadas. Estes parametros possi-
bilitam verificar, entre outros aspectos, a capacidade do descritor de lidar com grandes
bases de imagens heterogéneas. Também ¢é possivel observar se um descritor apresenta
vantagens em relacao a descritores ja existentes na literatura.



Capitulo 3

Estudo Teodrico

Este capitulo apresenta o resultado do estudo comparativo tedrico realizado entre os des-
critores de imagens estudados. Considerando alguns dos descritores de imagens existentes
na literatura foi feita uma anélise tedrica levando-se em conta os critérios apresentados na
Secao 2.4. Nesta dissertacao, procurou-se considerar descritores importantes da literatura
e descritores recentemente propostos. A andlise feita foi baseada nos artigos nos quais
cada descritor foi proposto. Em alguns casos também foram consideradas informagoes
adicionais de estudos comparativos que incluiam o descritor analisado.

A analise dos algoritmos de extragao de caracteristicas e das fungoes de distancia dos
descritores foi feita utilizando-se a notacao de complexidade assintética O.

Para o algoritmo de extracao de caracteristicas foi considerada como operacao basica
a visitacao de um pixel da imagem, sendo a quantidade de pixels de uma imagem igual
a n. Por exemplo, um algoritmo de extragao de caracteristicas que possui complexidade
O(n) extrai o vetor de caracteristicas trabalhando linearmente no tamanho da imagem.
Em casos nos quais uma operacao de convolucao é aplicada na imagem, verificou-se que
o tamanho das mascaras usadas ¢ sempre muito menor do que o tamanho da imagem,
portanto a complexidade assintotica calculada nao é afetada pela operacao de convolugao.

Para a funcao de distancia, a operacao basica considerada é a visitagao de um elemento
do vetor de caracteristicas. Desta forma, existem, por exemplo, fungoes de distancia
lineares ou quadraticas no tamanho do vetor.

Para a avaliacao dos requisitos de armazenamento foi analisado o tamanho do vetor de
caracteristicas gerado por cada descritor. Esta andlise considerou a quantidade de valores
numéricos existentes no vetor. Em alguns casos, o vetor é formado por valores binarios,
sendo, portanto, seu tamanho analisado em bits. Para varios dos descritores estudados,
a quantidade de valores armazenada no vetor de caracteristicas depende da quantizacao
realizada durante o processo de extracao. Dessa forma, o vetor nao possui um tamanho
fixo.

21
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Durante o estudo dos descritores foram encontradas dificuldades principalmente rela-
cionadas a andlise das complexidades dos algoritmos. Na grande maioria dos artigos as
complexidades assintoticas nao sao apresentadas e, em alguns casos, nada ¢ mencionado
sobre o custo computacional do descritor. Em outros casos, as informagoes presentes nos
artigos nao foram suficientes para se analisar a complexidade assintotica dos algoritmos.

A seguir sao apresentados os resultados da andlise tedrica para descritores de cor
(Segao 3.1), textura (Secdo 3.2) e forma (Segao 3.3).

3.1 Descritores de cor

Uma das propriedades visuais mais importantes identificadas em imagens pela visao hu-
mana é a cor. Isto faz com que a cor seja uma das propriedades visuais mais estudadas
na literatura e uma das mais usadas em sistemas de CBIR.

A seguir s@o apresentadas: uma taxonomia para descritores de cor (Secao 3.1.1),
tabelas comparativas entre os descritores de cor estudados (Segao 3.1.2); e sao detalhados
os descritores de cor implementados (Se¢ao 3.1.3).

3.1.1 Taxonomia para descritores de cor

Na literatura existem quatro abordagens principais para a analise de cor, como mostra a
Figura 3.1.

Descritores de Cor

e

Global Bassada em Baseada cr~n Local
regides fixas segmentagio

Figura 3.1: Taxonomia para descritores de cor.

A abordagem global considera a informagao de cor de uma imagem globalmente. Como
nenhum particionamento ou pré-processamento da imagem € necessario durante a extragao
de caracteristicas, descritores que seguem esta abordagem normalmente apresentam algo-
ritmos de extracao de caracteristicas mais simples e rapidos. No entanto, como nenhuma
informacao da distribuicao espacial das cores é considerada, a eficacia destes descritores



3.1. Descritores de cor 23

pode ser baixa. Muitos dos descritores que seguem esta abordagem codificam as in-
formagoes de cor em histogramas, como o histograma global de cor [101] e o histograma
acumulado [99].

A abordagem baseada em regioes fixas divide a imagem em células de tamanho fixo
e extrai informacoes de cor de cada célula separadamente. Esta abordagem codifica uma
quantidade maior de informacao espacial e, no entanto, descritores deste tipo normalmente
geram vetores de caracteristicas pouco compactos. Como exemplo, tém-se os descritores
histograma local de cor [101] e cell/color histogram [28].

A abordagem baseada em segmentacao divide uma imagem em regioes que podem
variar em quantidade e tamanho de uma imagem para outra. Esta divisao é normalmente
feita por um algoritmo de segmentacao ou agrupamento de cores, o que introduz uma
complexidade adicional durante o processo de extracao de caracteristicas. Outra forma
de segmentagao é a realizacao de um classificacao dos pixels da imagem antes de se
realizar a extracao do vetor de caracteristicas. Descritores deste tipo podem apresentar
melhor eficacia, embora quase sempre apresentem maior complexidade computacional. Os
descritores color-based clustering [27] e dominant-color [32,72] sdo exemplos de descritores
de cor baseados em segmentacao.

A abordagem local usa algoritmos para a extracao de caracteristicas que encontram
pontos de interesse na imagem e os caracterizam por informacoes invariantes a trans-
formacgoes como orientacao e escala. Dessa maneira, o vetor de caracteristicas contém
informacoes sobre elementos locais da imagem. Descritores desta abordagem sao basea-
dos em algoritmos como o SIFT [68], como os descritores Zhang SIF'T [126] e CSIFT [1].

3.1.2 Tabelas comparativas

Baseando-se nos critérios apresentados na Secao 2.4, foram montadas duas tabelas em
que sao comparados os descritores de cor estudados. Na Tabela 3.1 sao apresentadas as
complexidades dos algoritmos de extracao e das fungoes de distancia dos descritores de cor
estudados, assim como os tamanhos dos vetores de caracteristicas gerados. Além disso, a
Tabela 3.1 apresenta a classe taxonoémica a que pertence cada descritor, de acordo com a
Figura 3.1.

Pelas complexidades encontradas, pode-se observar que descritores como DCSD [113],
DCDI [116], DCD [72], WC [75] e CBC [27] apresentam algoritmos de extra¢do um pouco
mais caros computacionalmente em comparacao a grande maioria de descritores que extrai
o vetor de caracteristicas em complexidade O(n).

Considerando as complexidades das funcoes de distancia, nota-se que descritores como
CSIFT [1], Nayar MRH [39] e DCD [72] apresentam uma complexidade maior do que a
grande maioria dos descritores, sendo estes ultimos lineares no tamanho do vetor para
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calcular a distancia. Altas complexidades destes algoritmos podem afetar o tempo de
resposta a uma consulta, como explicado na Secao 2.4.

Considerando os requisitos de armazenamento, observa-se que descritores como Zhang
SIFT [126], JAC [112], CCH [28], Nayar MRH [39], LCH [101] e ACC [45] geram vetores
de caracteristicas pouco compactos. Isto pode fazer com que os gastos com dispositivos
de armazenamento sejam maiores em um sistema de CBIR, como explicado na Segao 2.4.
Ja os descritores CW-LUV [77] e CW-HSV [107] geram vetores bastante compactos.

Na Tabela 3.2 sao apresentados os ambientes de validagao de cada descritor estudado !.

Observa-se que muitos descritores sao validados em bases de dados muito restritas e
de conteudo bastante especifico, como os descritores CW-LUV [77], Chaira Fuzzy [16] e
CM [83]. Outros descritores sao comparados apenas com variagoes deles préprios, como
os descritores Zhang SIFT [126], CW-HSV [107] e os descritores do MPEG-7 [72]. Em
outros casos a comparagao é feita apenas com o histograma global de cor (GCH), como
em CGCH [99], Color Blocks [63] e CCV [84]. Além disso, observa-se que muitos dos
descritores da Tabela 3.2 usam o descritor GCH como base de comparacao, como o0s
descritores LeeSC [60], CGCH [99], JAC [112], CCH [28], Color Bitmap [69], Coesao [22],
Color Blocks [63], BIC [29], CBC [27], CCV [84] e ACC [45].

Na literatura sao encontrados varios estudos comparativos entre descritores de cor. O
estudo apresentado em [8] compara os descritores de cor do padrao MPEG-7. O estudo
conclui que o descritor CSD [72] é o de melhor desempenho nos experimentos realizados.
Ja o descritor CLD [72] foi o mais sensivel a ruido.

Um outro estudo comparativo com os descritores de cor do MPEG-7 é apresentado
em [81]. Foi usada uma base de imagens contendo 2445 imagens divididas em categorias
semanticas. As medidas apresentadas no estudo indicaram uma melhor eficacia para o
descritor CSD [72], seguido pelos descritores SCD [72], CLD [72] e DCD [72], nesta ordem.
Segundo o estudo, o descritor DCD, apesar de ser o mais caro computacionalmente,
apresentou resultados ruins por ser mais focado em caracteristicas locais, como objetos
ou regioes, e nao em imagens como um todo.

3.1.3 Detalhes dos descritores

Abaixo sao explicados com mais detalhes os descritores escolhidos para os experimentos
praticos e sao dadas as razoes de cada escolha.

Sao os descritores: GCH [101], CGCH [99], LCH [101], CCV [84], ACC [45], JAC [112],
BIC [29], CBC [27], Color Bitmap [69], CSD [72], CW-HSV [107], CW-LUV [77] e CM [83].

'As medidas de Precision e Recall, que podem ser traduzidas para o portugués como precisio e
revocag¢ao, respectivamente, nao foram traduzidas
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Histograma global de cor - GCH

O histograma global de cor ou GCH [101] é o descritor mais popular da literatura. Ele
¢ comumente usado em comparagoes por ser um dos mais antigos, por ser simples de
implementar e por possuir eficicia aceitavel em muitas aplicagoes. Por estes motivos o
GCH foi escolhido para ser implementado e testado nos experimentos.

Seu algoritmo de extragao de caracteristicas quantiza o espaco de cor em uma quanti-
dade uniforme de bins e percorre a imagem calculando a quantidade de pixels que pertence
a cada bin. Dessa forma, o vetor de caracteristicas é extraido percorrendo-se a imagem
uma unica vez. O tamanho do vetor de caracteristicas gerado depende da quantizacao
realizada. Nos experimentos foi usada uma quantizacao uniforme do espago RGB em 64
bins, por isso, o vetor gerado possui 64 valores.

A fungao de distancia utilizada pelo GCH pode variar. Em [101] é utilizada a inter-
seccao de histogramas. Nos experimentos realizados foi utilizada a fungao L1.

Histograma de cor acumulado - CGCH

O histograma de cor acumulado ou CGCH [99] tem um algoritmo de extracao de carac-
teristicas semelhante ao do descritor GCH. A tnica diferenca é que o valor de um bin é
acumulado no bin seguinte. Desta maneira, o ultimo bin do histograma possui a soma
dos valores de todos os bins anteriores acrescido dos valores do préprio bin.

A funcao de distancia usada também pode variar. Em [99] sao usadas as fungoes L1,
L2 e Ly. Na versao implementada foi usada a distancia L1. Foi utilizado o espaco de cor
RGB quantizado em 64 bins.

O CGCH foi escolhido para os experimentos praticos pois possui um algoritmo de
extracao de caracteristicas e uma funcao de distancia simples. Além disso, ele também é
muito difundido na literatura.

Histograma local de cor - LCH

O histograma local de cor ou LCH [101] é um dos descritores mais populares que segue
a abordagem baseada em regioces fixas. Seu algoritmo de extracao de caracteristicas
divide a imagem em células de tamanho fixo e calcula um histograma de cor para cada
célula. Ao final, os histogramas das células sao concatenados para formar um tinico grande
histograma.

A funcao de distancia usada em [101] é a interseccao de histogramas. Na versao
implementada foi usada a funcao L1 e o espaco de cor RGB quantizado em 64 bins. Uma
imagem de entrada do algoritmo foi dividida em 16 células (grade 4x4), por isso, o vetor
de caracteristicas gerado contém 1024 bins. Apesar de gerar um vetor pouco compacto,
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o LCH ¢é um dos descritores mais populares da abordagem baseada em regioes fixas e
comumente usado como comparacao com descritores da mesma abordagem.

Vetor de coeréncia de cor - CCV

O descritor vetor de coeréncia de cor ou CCV [84] é também bastante popular na lite-
ratura. Seu algoritmo de extracao de caracteristicas classifica os pixels da imagem em
coerentes ou incoerentes. Esta classificacao leva em conta se o pixel pertence ou nao a uma
regiao de cores semelhantes, chamada de regiao coerente. Pixels que fazem parte de uma
regiao coerente sao classificados como coerentes, caso contrario, sao classificados como
incoerentes. Para se calcular as regioes coerentes, a imagem é primeiramente suavizada e
o espago de cor ¢ discretizado para que sejam eliminadas pequenas variagoes entre pixels
vizinhos. A seguir sao encontradas as componentes conexas da imagem a fim de se realizar
a classificacao dos pixels em coerentes ou incoerentes. Apds a classificacao é calculado um
histograma para os pixels coerentes e um histograma para os pixels incoerentes.

Como funcao de distancia podem-se usar diversas fungoes que comparam histogramas,
como as fungoes L1 ou L2. Nos experimentos foi utilizada a fungao L1 com o espago RGB
quantizado em 64 bins, portanto o vetor de caracteristicas gerado possui 128 valores.

Auto-correlograma de cor - ACC

O descritor auto-correlograma de cor ou ACC' [45] tenta mapear a informagao espacial das
cores de uma imagem utilizando o conceito de auto-correlograma. Um auto-correlograma
indica a probabilidade de se encontrar na imagem dois pixels de cor C' a uma distancia d
um do outro. Seu algoritmo de extragao realiza inicialmente uma quantizacao do espaco
de cor e entao a imagem é percorrida a fim de se calcular o auto-correlograma para
cada distancia escolhida. Ao final tém-se m valores de probabilidade para cada distancia
d considerada, onde m ¢ igual a quantidade de cores no espaco quantizado. Portanto,
o vetor de caracteristicas do ACC possui m*d valores. Na implementacao realizada, o
espaco de cor RGB foi quantizado em 64 bins e foram considerados quatro valores de
distancia (1, 3, 5 e 7), assim como em [45].

Em [45] é usada a fungdo de distancia L1 e uma variagao dela, chamada de d;. A
funcao d; diferencia-se da funcao L1 apenas por uma normalizacao de cada subtragao
pela soma dos valores correspondentes. Na versao implementada, foi usada a funcao L1.

Apesar do vetor de caracteristicas gerado pelo ACC ser pouco compacto, ele apresenta
boa eficicia em seus experimentos [45] e por isso foi escolhido para implementagao.
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Joint auto-correlogram - JAC

O descritor JAC ou joint auto-correlogram [112] segue o mesmo principio do descritor
ACC, porém ele calcula o auto-correlograma conjunto para mais de uma propriedade da
imagem. As propriedades por ele consideradas sao: cor, magnitude do gradiente, rank
e terturedness. A cor é considerada no espago de cor RGB quantizado. As tltimas trés
propriedades sao calculadas a partir da imagem em niveis de cinza. A magnitude do gra-
diente é calculada como o maximo entre a diferenca de brilho do pixel atual e seu vizinho
da direita e a diferenca de brilho do pixel atual e seu vizinho de baixo. O rank indica a
variacao de intensidade na vizinhanca de um pixel e é representado pela quantidade de
pixels da vizinhanca que tem brilho maior do que o brilho do pixel atual. A texturedness é
calculada contando-se a quantidade de pixels na vizinhanga com diferenca de brilho maior
do que um certo limiar em relacao ao pixel atual. Um auto correlograma conjunto indica,
para cada distancia, a probabilidade de ocorrer simultaneamente as quatro propriedades
consideradas.

Em [112] o espa¢o RGB foi quantizado em 64 bins, os valores de magnitude do gradi-
ente, rank e texturedness foram quantizados em 5 bins cada e foi usada uma janela de 5x5
pixels para a vizinhanga durante os calculos de rank e texturedness. Na implementagao
realizada, as mesmas configuracoes foram utilizadas exceto pelo espaco de cor, pois foi
usado o espaco HSV. Além disso, foram usados quatro valores de distancia no cédlculo do
auto correlograma (1, 3, 5 e 7).

O vetor de caracteristicas gerado é pouco compacto, pois deverda conter todas as
possiveis combinacoes entre os valores das quatro propriedades. Desta forma seriam
QC * QG x QR * QT x QD valores, sendo QC a quantidade de cores no espaco de cor
quantizado, QG, QR e QT a quantidade de valores possiveis no espago quantizado de
magnitude do gradiente, rank e texturedness, respectivamente; e QD é a quantidade de
distancias usada. Para os valores de quantizacao implementados, tem-se um vetor de
caracteristicas com 64*5*5%5*4 valores, ou 32000 valores.

A funcao de distancia utilizada é L1.

O JAC foi escolhido pois, apesar de gerar vetores de caracteristicas grandes, ele com-
bina informagao de mais de uma propriedade da imagem, além de usar uma funcao de
distancia simples.

Border/Interior Pixel Classification - BIC

O descritor BIC ou border/interior pizel classification [29] classifica os pixels da imagem
em pixels de borda ou pixels de interior. Seu algoritmo de extragao inicialmente quantiza
a imagem em 64 cores. Os pixels sao entao classificados pela seguinte regra: se um
pixel possui a mesma cor dos seus vizinhos-4 (acima, a direita, abaixo e a esquerda) ele
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é classificado como interior; caso contrario ele é classificado como borda. Ao final, sao
calculados dois histogramas de cor, sendo um para os pixels de borda e outro para os
pixels de interior. Os dois histogramas sao concatenados e armazenados como um unico
histograma de 128 bins.

A comparacgao dos histogramas é feita utilizando-se a distancia dLog, como em [29].

A escolha do descritor BIC foi devido a sua alta eficicia em uma base de imagens
heterogéneas [29], além disso, seu algoritmo de extragao e sua fungao de distancia sao
simples.

Color-based clustering - CBC

Em [27] é proposto um método de extragao de caracteristicas baseado em segmentagao
chamado color-based clustering ou CBC. Este método decompoe a imagem em componen-
tes conexas disjuntas. Cada regiao possui um tamanho minimo e uma diferenga méxima
de cor. Uma regiao é definida pela sua cor média no espago de cor CIE Lab, pelo seu
centro horizontal e vertical normalizados (h,v) e pelo seu tamanho em pixels normalizado
em relacao ao tamanho da imagem. Dessa forma, o vetor de caracteristicas gerado possui
6 valores para cada regiao encontrada na imagem.

A fungao de distancia usada em [27] considera a distancia Euclidiana entre regioes
de duas imagens e a distancia final é calculada pela Integrated Region Matching (IRM).
Apesar de a extracao de caracteristicas e a funcao de distancia serem caras computacio-
nalmente, o CBC foi escolhido por seguir a abordagem baseada em segmentacao.

Color Bitmap

O descritor Color Bitmap [69] é bastante simples e analisa a informacao de cor da imagem
globalmente e por meio de regides fixas. Seu algoritmo de extracao calcula a média e o
desvio padrao dos valores da imagem para cada canal do espaco R, G e B separadamente.
A seguir, a imagem ¢é dividida em blocos sem sobreposicao e a média dos valores de cada
bloco também é calculada para cada canal separadamente. As trés médias de cada bloco
sao comparadas com as trés médias da imagem. Se a média do bloco for maior que a
média da imagem, a posicao do vetor de caracteristicas referente ao bloco recebe 1, caso
contrario, recebe 0. Este processo é feito para cada canal de cada bloco, portanto, o
vetor de caracteristicas é formado por trés valores binarios para cada bloco. Além disso, o
vetor também armazena a média e o desvio padrao de imagem para os trés canais, sendo
entao mais 6 valores. No final, tem-se um vetor com 3 * m bits mais 6 valores, sendo m a
quantidade de blocos. Na versao implementada foram usados 100 blocos.

A funcao de distancia calcula a distancia em duas etapas. Na primeira etapa calcula-se
a distancia Euclidiana (L2) entre os valores globais (média e desvio padrao da imagem).
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Na segunda etapa, usa-se a distancia de Hamming para o cédlculo da distancia entre as
caracteristicas de cada bloco. Na primeira etapa existe uma normalizacao das médias
e desvios globais pela média e desvio padrao de toda a base de imagens. Este tipo de
normalizagao torna-se inviavel em uma base de imagens da Web, na qual a quantidade de
imagens é constantemente atualizada. Por isso, na versao implementada a normalizacao
nao foi realizada.

O descritor Color Bitmap foi implementado devido ao seu algoritmo de extracao sim-
ples, sua fungao de distancia rapida e por considerar as informagoes de cor da imagem de
maneira global e por meio de regioes fixas.

Color Structure - CSD

O descritor color structure ou CSD [72] foi selecionado como um dos descritores de cor
do padrao MPEG-7. Seu algoritmo de extracao de caracteristicas usa um elemento estru-
turante de 8x8 pixels para percorrer a imagem, sendo que esta deve estar no espaco de
cor HMMD (hue, max, min, diff) [72]. A medida que o elemento estruturante percorre
a imagem, um histograma ¢é atualizado. Cada bin h(m) do histograma é incrementado
sempre que a cor m estiver dentro da janela, onde m varia de 0 a M — 1 e M indica
a quantizacao do espago de cor. O elemento estruturante pode ter amostragens diferen-
tes dependendo do tamanho da imagem. Este tamanho de amostragem também indica
qual o passo do deslocamento em pixels do elemento estruturante durante a varredura da
imagem. Ao final, cada bin h(m) do histograma representa a quantidade de locais em
que a janela esteve na imagem nos quais havia um pixel de cor m dentro dela. Apds a
imagem ser totalmente percorrida o histograma é normalizado pela quantidade de locais
em que o elemento estruturante fica durante o percurso. Os valores de cada bin sao entao
quantizados nao linearmente em 8 bits por bin. Na versao implementada o espaco de cor
foi quantizado em 184 bins, pois os melhores resultados reportados em [72] usam esta
quantizacao.

Segundo [72], a fungao de distancia pode ser qualquer uma das fungoes L. Na versao
implementada foi usada a funcao L1.

De acordo com [8], o descritor CSD tem melhor eficicia dentre os descritores do MPEG-
7. Pelos experimentos de [72], o CSD também obtém valores melhores para a medida de
eficicia ANMRR [72]. Segundo um outro estudo comparativo com os descritores de cor
do MPEG-7, o descritor CSD é o que apresenta melhor eficdcia [81].

ColorWavelet HSV - CW-HSV

O descritor CW-HSV [107] considera as informagoes de cor da imagem no dominio wavelet.
Seu algoritmo de extracao de caracteristicas trabalha sobre uma imagem no espago de
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cor HSV e calcula um histograma de cor de 64 bins. Os coeficientes da transformada
de Haar do histograma sao calculados hierarquicamente pela funcao wavelet de Haar.
Isto é feito recursivamente da seguinte maneira: o histograma de 64 bins é dividido ao
meio e ¢é calculada a soma dos valores da primeira e da segunda metade do histograma
separadamente. Se a soma da primeira metade for maior que a soma da segunda metade,
o primeiro bit do vetor de caracteristicas é 1, senao é 0. No segundo nivel, a primeira e a
segunda metade sao divididas ao meio. Se a soma do primeiro quarto do histograma for
maior que a soma do segundo quarto, o segundo bit do vetor é 1, senao é 0. Se a soma do
terceiro quarto do histograma for maior que a soma do quarto quarto, o terceiro bit do
vetor é 1, senao é (. Este processo se repete recursivamente até o tltimo nivel possivel.
No final tem-se um vetor de caracteristicas com 63 valores binérios.

Para o céalculo de distancia é usada a distancia de Hamming.

O principal motivo para a escolha do CW-HSV é seu vetor de caracteristicas compacto
e sua funcao de distancia rapida.

ColorWavelet CIE Luv - CW-LUV

O descritor CW-LUV [77] é similar ao descritor CW-HSV. A principal diferenca entre
eles é o espaco de cor utilizado. O CW-LUV trabalha sobre o espaco de cor CIE Luv e
calcula um histograma de 128 bins. Dessa maneira, o cdlculo hierarquico dos coeficientes
de Haar permite um nivel a mais de recursao. Isto faz com que seja gerado um vetor de
caracteristicas com 127 bits.

A funcao de distancia, assim como as razoes para a escolha do CW-LUV, sao as
mesmas do descritor CW-HSV.

Chromaticity Moments - CM

O descritor chromaticity moments ou CM [83] caracteriza a imagem por valores de cro-
maticidade. Seu algoritmo de extracao converte primeiramente a imagem para o espaco

de cor CIE XYZ. Os valores de cromaticidade (z,y) sao calculados como = = e

_ X
X+Y+Z
y = ﬁ A partir destes valores é gerado o traco das cromaticidades, que indica a
presenga ou auséncia de um valor (z,y) na imagem. Como é possivel existir mais de um
valor (x,y) na imagem, também é calculado um histograma de cromaticidades. O trago
e o histograma de cromaticidades sao usados para definir os momentos de cromaticidade.
Na versao implementada, assim como em [83], 6 momentos foram calculados. Isso resulta
em um vetor de caracteristicas com 12 valores.

A funcao de distancia calcula a soma dos moédulos das diferengas entre os momentos

correspondentes.
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O descritor CM foi escolhido devido a sua funcao de distancia rapida e seu vetor de
caracteristicas compacto.

3.2 Descritores de textura

Textura é uma propriedade muito importante para a caracterizacao e reconhecimento de
imagens, o que resulta em uma grande quantidade de pesquisa envolvendo a andlise de
textura de imagens [71,105,115,120]. Apesar disso, ndo existe uma defini¢ao formal do que
é textura, dadas as variadas defini¢oes existentes na literatura. E possivel que se reconheca
facilmente uma textura em uma imagem, como areia, folhagem, nuvens, pedras, etc. No
entanto, é dificil defini-la em palavras. Em [105] é exibido um conjunto de definigdes para
textura encontradas na literatura, entre elas: “sua estrutura é simplesmente atribuida a
padroes repetitivos nos quais elementos ou primitivas sao arranjados de acordo com uma
regra de posicionamento”, “a textura de uma imagem é descrita pelo nimero e tipos de
suas primitivas e pela organizacgao espacial ou layout de suas primitivas”. Segundo [30],
a textura pode ser descrita por propriedades espaciais, propriedades de freqiiéncia ou
propriedades perceptuais. De uma maneira geral, a textura pode ser entendida como um
conjunto de variacoes de intensidades que formam certos padroes de repeticao.

Diferentemente de cor, a textura é uma propriedade dificil de se analisar conside-
rando apenas o valor de um tnico pixel. Ela ocorre principalmente devido a variagao de
brilho entre pixels vizinhos. Dessa maneira, é possivel nomear atributos para texturas.
Segundo [31], uma textura tem atributos de rugosidade, contraste, direcionalidade, regu-
laridade, aspereza e semelhanca com linhas, sendo os trés primeiros os mais importantes.

A grande maioria dos descritores de textura da literatura trabalha sobre imagens em
niveis de cinza. Entretanto, sao poucos os que explicam qual a melhor maneira para
se converter uma imagem colorida em uma imagem em niveis de cinza de forma que o
descritor tenha melhor desempenho.

A seguir é apresentada uma taxonomia para descritores de textura (Sec¢ao 3.2.1), sdo
apresentadas as tabelas comparativas entre os descritores de textura estudados (Segao 3.2.2)
e sdo detalhados os descritores de textura implementados (Segao 3.2.3).

3.2.1 Taxonomia para descritores de textura

Existem diversas abordagens para a extracao de textura de uma imagem e elas variam
em alguns trabalhos encontrados na literatura [30,31,105]. A taxonomia apresentada na
Figura 3.2 é a encontrada em [105].

Uma das maneiras mais tradicionais para se analisar a distribuicao espacial dos niveis
de cinza de uma imagem ¢ a analise estatistica. Dessa maneira, é possivel extrair in-
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Figura 3.2: Taxonomia para descritores de textura.

formagoes estatisticas sobre os niveis de cinza de uma imagem, como por exemplo, a
probabilidade de co-ocorréncia de niveis de cinza em diferentes distancias e orientagoes.
Podem ser usadas, por exemplo, estatisticas de primeira ordem, que usam apenas os valo-
res individuais dos pixels, e estatisticas de segunda ordem, que consideram propriedades
de pares de pixels [105]. Métodos que utilizam histogramas também caracterizam esta-
tisticamente propriedades de textura de uma imagem. Um dos métodos estatisticos mais
populares da literatura é a matriz de co-ocorréncia [41].

Métodos geométricos analisam a textura por meio de “elementos de textura” ou primi-
tivas. Esta andlise é feita considerando-se as propriedades geométricas destas primitivas,
como tamanho, forma, area e comprimento. Uma vez que as primitivas estejam identi-
ficadas em uma imagem, sao extraidas delas regras de posicionamento que descrevem a
textura, como uma grade ou estatisticas do vetor que une os centroids das primitivas [79].
Este tipo de andlise se torna mais dificil em texturas naturais pois tanto as primitivas
quanto os padrdes de posicionamento podem ser bastante irregulares [79]. Por exemplo,
descrever um muro de tijolos por meio do tamanho e forma de um elemento tijolo e uma
grade como regra de posicionamento pode ser simples. No entanto, descrever nuvens no
céu pode ser complicado, pois um elemento nuvem pode ter formas e tamanhos variados
e nao seguir uma regra bem definida de posicionamento.

Métodos baseados em modelos constroem um modelo que pode ser usado nao so-
mente para descrever a textura, mas também para sintetiza-la. Os parametros do modelo
capturam as qualidades perceptivas essenciais de uma textura. Por exemplo, podem ser
modelados elementos de textura como: um ponto claro ou um ponto escuro, uma transicao
horizontal ou vertical, cantos ou retas, etc. Descritores que seguem esta abordagem sao
bons para texturas bem definidas. O descritor LBP [82] é um exemplo de descritor que
segue esta abordagem.

Métodos de processamento de sinais realizam a caracterizacao de texturas por meio
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de filtragens de uma imagem. Podem ser usadas tanto filtragens no dominio espacial
quanto filtragens no dominio da freqiiéncia. Propriedades sao extraidas das imagens
filtradas, como a densidade de bordas no caso de uma filtragem espacial, ou a média e
desvio padrao dos valores no caso de uma filtragem no dominio da freqiiéncia. Descritores
baseados em wavelets e em filtros de Gabor se encaixam nesta abordagem, como por
exemplo o descritor HTD [71,114].

Dentre os descritores estudados, encontram-se descritores baseados em wavelets [55,
109], descritores baseados em filtros de Gabor [40,71,86,87,114,117,127], descritores que
usam matrizes de co-ocorréncia [41,57] e conceitos similares [106], descritores baseados
em local binary patterns [82,102], entre outros.

3.2.2 Tabelas comparativas

Baseando-se nos critérios apresentados na Secao 2.4, foram montadas duas tabelas em
que sao comparados os descritores de textura estudados. Na Tabela 3.3 sao apresentadas
as complexidades dos algoritmos de extragao e das funcoes de distancia dos descritores
de textura estudados, assim como os tamanhos dos vetores de caracteristicas gerados. A
Tabela 3.3 também apresenta a classe taxonomica a que pertence cada descritor, segundo
a taxonomia da Figura 3.2.

Pelas complexidades encontradas, observa-se que varios descritores de textura pos-
suem algoritmos de extra¢ao com complexidade alta, como os descritores HanGabor [40],
HTDI [127], TBDI [61], SASI [130,131], SOH [128], MERF [117], HTD [71,114], HTDR [86]
TBD [72,114], SBP [119] e SID [121]. O uso de algoritmos de extragao de caracteristicas
lentos pode aumentar o tempo de resposta a uma consulta, como explicado na Se¢ao 2.4.

Descritores como Takala LBP [102], SOH [128] ¢ Rubner EMD [87] possuem fungoes
de distancia mais complexas do que a maioria dos outros descritores, que possui funcao
linear no tamanho do vetor de caracteristicas.

Os vetores de caracteristicas gerados por TBDI [61], TBD [72,114], EHD [72] e
LBP [82] sdao bastante compactos e podem ajudar a reduzir o impacto dos requisitos
de armazenamento em um sistema CBIR.

Na Tabela 3.4 sao exibidas as informacgoes do ambiente de validacao dos descritores
estudados.

Pelos dados da Tabela 3.4 observa-se que a grande maioria de descritores de textura da
literatura é validado na base de texturas Brodatz. Isso indica uma certa padronizacao do
processo de validacao para descritores de textura. Sao poucos os descritores validados em
bases de imagens heterogéneas, entre eles estao TBDI [61], Takala LBP [102], QCCH [44],
Rubner EMD [87] e CCOM [57].

Em relacao as comparacoes realizadas, muitos descritores sao validados com com-
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paracoes entre descritores baseados em filtros de Gabor, como 2DWAH [53], Newsam
SIFT [80], HanGabor [40], HTDI [127], TBDI [61], QCCH [44], BSpline [109], Koka-
reCW [55], SimZernike [97], SASI [130,131], MERF [117] e Sim DCT [96]. Isto mostra
que os filtros de Gabor sao atualmente um dos modelos mais bem sucedidos para a des-
cricao de textura.

Na Tabela 3.4 ainda encontram-se descritores que nao foram comparados com nenhum
outro descritor ou foram comparados apenas com variacoes deles préprios, como € o caso
dos descritores LAS [103], Rubner EMD [87], CCOM [57], TBD [72,114], EHD [72] e
GCOM [41].

Na literatura sao encontrados alguns estudos comparativos entre descritores de tex-
tura. Em [4] sdo comparados um descritor baseado na transformada de Fourier (DFT) e
outro baseado em filtros de Gabor. A comparacao foi feita na tentativa de identificar qual
deles era mais robusto em relagao a ruido em imagens de textura. Os resultados mos-
traram que o descritor baseado em Fourier ¢ melhor em imagens sem ruido e o descritor
baseado em filtros de Gabor é melhor na presenca de ruido.

Em [115] sdo comparados os trés descritores de textura do MPEG-7. Em relacao
a extragao do vetor de caracteristicas, o estudo mostra que o descritor TBD [72,114]
¢ o mais caro computacionalmente e o descritor EHD [72] é o que tem menor custo
computacional. Além disso, é concluido que o descritor HTD [71,114] captura informagao
global, o TBD captura informacao global e local e o EHD captura apenas informagao
local. O estudo ainda aponta que o descritor TBD é pouco recomendado para CBIR,
sendo melhor aproveitado em aplicagbes de navegacao em bases de imagens (browsing)
e em deteccao de defeitos. Além disso, o estudo indica que o descritor HTD pode ser
usado em CBIR e para segmentacao de texturas e que o descritor EHD é recomendado
para CBIR. O estudo mostra também que o HTD e o TBD sao menos sensiveis a ruido,
enquanto o EHD nao é recomendado em casos com ruido. Nos experimentos realizados,
o TBD apresentou baixa eficicia e o HTD mostrou-se pouco eficaz para imagens com
rotacao. Neste ultimo caso, sao encontradas na literatura varias versoes aprimoradas
do descritor HTD objetivando a invariancia a rotac¢do, como os descritores HTDR [86],
HTDI [127] e HanGabor [40], presentes neste estudo.

3.2.3 Detalhes dos descritores

Para os experimentos praticos foram escolhidos os seguintes descritores de textura: LBP [82],

HTD [71,114], SASI [130,131], CCOM [57], Unser [106], QCCH [44], LAS [103].

Abaixo sao explicados cada um deles e sao dadas as razoes de cada escolha.
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Local Binary Pattern - LBP

O descritor local binary pattern ou LBP [82] é um descritor relativamente recente e que
ganhou popularidade rapidamente. Como pontos fortes, ele possui algoritmos simples,
bons resultados de eficicia e é invariante a rotagao e variagoes na escala de cinza.

Seu algoritmo de extracao de caracteristicas extrai informacoes de variagao dos brilhos
entre pixels vizinhos. Para isso, ele define uma janela com raio R e uma quantidade
de vizinhos P e percorre a imagem calculando a quantidade de variacoes positivas ou
negativas entre os brilhos dos pixels vizinhos em relagao ao pixel central da janela. Para
garantir invariancia a variagoes na escala de cinza, apenas o sinal da variacao de brilho
calculada é considerado, sendo simplificado para 1 quando a variacao é positiva e para
0 quando a variacao é negativa. Assim que esses valores sao calculados, é feita uma
contagem de quantas transi¢oes entre 0/1 e 1/0 existem na vizinhanga. A contagem
garante a invariancia a rotagao. Se a quantidade de transi¢des for menor ou igual a 2, o
valor de LBP para aquela posicao da janela ¢é igual a quantidade de sinais 1 na vizinhanca.
Caso contrario, o valor de LBP é P + 1. Dessa forma, ao final do percurso da janela pela
imagem, cada posicao pela qual a janela passou possui um valor LBP entre 0 e P + 1. E
calculado entao um histograma dos valores LBP contendo P+2 bins. Nos testes realizados
em [82] foram comparadas implementagoes com valores de R iguais a 1, 2 e 3 e valores de
P iguais a 8, 16 e 24. Na implementacao realizada, foi usado P=8 e R=1.

A funcao de distancia do LBP é uma simplificacdo da estatistica conhecida como
razao log-likelihood e é uma fungao nao métrica, pois nao é simétrica. Na implementacao
realizada, foi implementada a funcao de distancia L1.

Homogeneous Texture Descriptor - HTD

O descritor HTD [71,114] é um dos descritores de textura do padrao MPEG-7 [72]. Seu
algoritmo de extracao do vetor de caracteristicas aplica na imagem um conjunto de filtros
sensiveis a escala e orientacao. Depois desta etapa, sao calculados a média e o desvio
padrao da saida de cada filtro no dominio da freqiiéncia. No processo de filtragem sao
usados filtros de Gabor. Em [114] s@o consideradas 4 escalas e 6 orientagoes diferentes,
assim como na implementacao realizada. Dessa maneira, o vetor de caracteristicas possui
48 valores.

A funcao de distancia do HTD calcula a diferenca entre cada componente de média
e desvio padrao dos vetores de caracteristicas e aplica uma normalizacao, em cada com-
ponente, pela média e pelo desvio padrao geral da base de imagens. Este tipo de nor-
malizacao torna-se inviavel em uma base de imagens da Web, na qual a quantidade de
imagens ¢ constantemente atualizada. Por isso, na versao implementada, a normalizacao
nao foi realizada.
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Existem diversas varia¢oes do HTD propostas na literatura (HanGabor [40], HTDI [127]
HTDR [86]). O descritor HanGabor [40] propoe uma maneira de garantir invariancia a
rotacao ou invariancia a escala. A invariancia a rotagao é obtida somando-se as saidas
dos K filtros em cada escala, sendo K a quantidade de orientacoes. A invariancia a escala
¢é obtida somando-se as saidas dos S filtros em cada orientacao, sendo S a quantidade de
escalas. HTDI [127] propoe uma versao invariante a rotagao para o HTD. A invariancia é
alcancada calculando-se a soma das médias da saida de cada filtro em cada uma das ori-
entagoes consideradas. A orientagao com maior soma é a direcao dominante e é usada para
realizar “shifts” circulares no vetor de caracteristicas. J& o descritor HTDR [86] propde
a obtencao de invariancia a escala e a rotacao alterando a funcao de distancia do HTD
original. A func¢ao de distancia proposta realiza 12 “shifts” no vetor de caracteristicas da
imagem de consulta de maneira a encontrar a menor distancia entre as variagoes.

Steerable Pyramid Decomposition invariante a escala e rotagao - SID

O algoritmo de extracao de caracteristicas do descritor SID [121] é semelhante ao do
descritor HTD. A imagem é processada por um conjunto de filtros sensiveis a escala e
orientacao. No descritor SID a imagem de entrada é inicialmente decomposta em duas sub-
bandas usando um filtro passa-altas e um filtro passa-baixas. A seguir, a banda resultante
do filtro passa-baixas é decomposta recursivamente em K sub-bandas por filtros passa-
bandas e em uma sub-banda por um filtro passa-baixas. Cada etapa da recursao captura
diferentes informacoes direcionais numa determinada escala. A média e o desvio padrao
de cada sub-banda resultante sao armazenados no vetor de caracteristicas.

A invariancia a escala e rotacao é obtida separadamente. No caso da invariancia a
rotacao, algoritmo encontra a orientagao dominante somando as energias das escalas para
cada orientacao. A maxima energia indica a orientacao dominante. O vetor de carac-
teristicas é entao deslocado circularmente de maneira a deixar a orientagao dominante na
primeira posicao dentro de cada escala. Para a invariancia a escala, o processo é analogo.
O descritor SID calcula as invariancias independentemente. Na versao implementada,
porém, a invariancia a escala e a rotacao é calculada concomitantemente. Ou seja, o vetor
gerado na versao implementada é invariante a escala e a rotagao ao mesmo tempo. A
versao implementada usou 2 escalas e 4 orientagoes, como sugerido em [121]. Isto gerou
vetores de caracteristicas com 16 valores.

A funcao de distancia soma as diferencas entre as médias e desvios padrao corres-
pondentes, aplicando uma normalizacao por valores relativos a base de imagens usada.
Em uma base de imagens da Web, na qual a quantidade de imagens é constantemente
atualizada, este tipo de normalizacao ¢é inviavel. Na versao implementada, nenhuma nor-
malizacao foi realizada.

O descritor SBP [119] também apresentado nas tabelas comparativas do estudo teérico
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desta dissertacao é uma variacao do descritor SID. O SBP aplica LBP nas sub-bandas
resultantes do processo de decomposicao de maneira a caracterizar informagoes locais das
texturas.

O descritor SID foi escolhido por apresentar bons resultados em seus experimen-
tos [121] e por apresentar invariancia a escala e rotagao.

Statistical Analysis of Structural Information - SASI

O descritor SASI (Statistical Analysis of Structural Information) [130, 131] codifica as
propriedades de textura de uma imagem baseado em propriedades estruturais das tex-
turas. Seu algoritmo de extracdao de caracteristicas percorre a imagem usando janelas
com multiplas resolucoes e orientagoes. Segundo [130], apesar de trabalhar no dominio
espacial, o descritor SASI consegue medir informacoes espectrais de uma dada textura.
O primeiro passo do algoritmo é escolher os tamanhos das janelas e as orientagoes a se-
rem usadas. Cada janela pode ser percorrida de diferentes maneiras. Estas maneiras
sao determinadas por vetores chamados de lag vectors. A quantidade de lag vectors por
janela depende da largura da janela e é igual a K. O valor de K ¢é obtido pela féormula
K = [(S/4)] +1, na qual S é a largura da janela em pixels [130]. Para cada janela, o
algoritmo percorre a imagem calculando um valor de auto-correlagao considerando dife-
rentes direcoes. Ao final, tem-se uma imagem de valores de auto-correlagao para cada
configuracao de cada janela. A média e o desvio padrao de cada imagem sao calculados
e armazenados no vetor de caracteristicas. Os valores de média e desvio padrao do vetor
de caracteristicas gerado sao normalizados pela média e desvio padrao globais da base de
imagens usada. A normalizagao por valores da base de imagens é inviavel em uma base
de imagens da Web, na qual a quantidade de imagens é constantemente atualizada. Na
versao implementada, a normalizacao foi feita pela média e pelo desvio padrao dos valores
do vetor de caracteristicas.

A implementacao realizada utilizou janelas de tamanhos 3x3, 5x5 e 7x7 pixels e foram
usadas 4 diregoes (0°, 45°, 90° e 135°). Pelos tamanhos das janelas, o somatério da
férmula apresentada na Tabela 3.3 tem valor 8 (2 [3x3] 4+ 3 [5x5] + 3 [7x7]). Portanto, a
quantidade de valores no vetor de caracteristicas gerado ¢ igual a 64.

A fungao de distancia usada pelo SASI [130,131] calcula um valor de similaridade, ao
invés de um valor de distancia, por meio de produtos internos entre os valores dos vetores
de duas imagens. Para efeito de padronizacao, a implementagao realizada converteu o
valor de similaridade em um valor de distancia.

O descritor SASI foi escolhido por ter alcancado melhor eficacia do que descritores
baseados em filtros de Gabor, como reportado em [131].
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Color co-occurrence matrix - CCOM

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GCOM) [41] foi uma das primeiras técnicas
para se caracterizar as propriedades de textura de uma imagem. Sua idéia basica é codi-
ficar as variacgoes entre os brilhos dos pixels em vérias resolucoes e diregoes diferentes em
matrizes. A partir destas matrizes é possivel obter informacoes como contraste, correlagao,
variancia, entropia, etc.

A matriz de co-ocorréncia de cor (CCOM) [57] apresenta uma abordagem semelhante
a GCOM [41], tendo como vantagem a consideragao da cor de uma imagem. O algoritmo
de extragao do vetor de caracteristicas do descritor CCOM realiza uma quantiza¢ao no
espago de cor da imagem e em seguida varre a imagem a fim de calcular a matriz de co-
ocorréncia W (c¢;, ¢;,d). Para cada par de pixels 4, j da imagem, com distancia d entre si,
incrementa W (¢;, ¢;,d) em uma unidade, onde ¢; é a cor do pixel ¢ no espago quantizado,
c; ¢ a cor do pixel j no espaco quantizado e d é a distancia entre eles. Ao final, W
¢ normalizada pelo tamanho da imagem. O vetor de caracteristicas considera apenas
valores de W que estejam no intervalo aberto entre dois limiares A,,;, € Anaz, Sendo A,
maior ou igual a zero. Dessa forma, o vetor de caracteristicas nao contém valores nulos
da matriz, reduzindo o espaco de armazenamento necessario.

A funcao de distancia do descritor CCOM soma as diferengas entre os valores de W
correspondentes entre os vetores de caracteristicas da imagem de consulta e da imagem da
base. A distancia é normalizada pela soma do valores dos dois vetores. A implementacao
realizada quantizou o espago RGB em 216 bins (6 bins por canal) e usou d igual a 1, assim
como em [57].

Devido a popularidade da matriz de co-ocorréncia, o descritor CCOM [57] foi escolhido
para implementacao, pois agrega a informagao de cor a matriz de co-ocorréncia original-
mente proposta [41]. Em [57] ainda s@o reportadas outras vantagens do descritor CCOM,
como ser invariante a rotacgao, translacao e reflexao, conseguir recuperar imagens a partir
de subpartes de texturas e conseguir lidar bem com a heterogeneidade das imagens da
base.

Unser

O descritor Unser [106] foi proposto com o objetivo de reduzir a complexidade da matriz de
co-ocorréncia (GCOM) mantendo bons resultados de eficacia. Sua abordagem é bastante
semelhante a do descritor GCOM para a extragao do vetor de caracteristicas. A idéia
principal ¢ calcular um histograma de somas Hjym, € um histograma de diferencas Hg;y
entre os pixels ao invés de calcular a matriz de co-ocorréncia. O algoritmo de extragao
define inicialmente os angulos a serem considerados entre os pixels vizinhos. A imagem é
entao percorrida e, para cada angulo a definido, incrementam-se os dois histogramas da
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seguinte maneira:

Hoomala][f(p) + f(@)] <1
Haigla][f(p) — f(q)] <1

onde f(x) é valor de brilho do pixel x na imagem, p é o pixel atual e g é o pixel vizinho
a distancia de d pixels de p e a um angulo a em relacao a p. A distancia d é fixa em
um tunico valor. Isto gera dois histogramas de QA x QG * 2 valores cada, sendo QA a
quantidade de angulos considerada e QG a quantidade de niveis de cinza. Os histogramas
sao normalizados pela quantidade de pixels na imagem. A partir deles é possivel ex-
trair informagoes semelhantes as extraidas de uma matriz de co-ocorréncia, como energia,
contraste, etc. Para extrair estas informagoes deve-se, no pior caso, percorrer ambos os
histogramas completamente, sendo portanto de complexidade O(QG).

Em [106] nao é apresentada uma fungao de distancia especifica para o descritor Unser.
Na implementacao realizada, foi usada a funcao de distancia L1. Além disso, a imple-
mentagao realizada usou 256 niveis de cinza, 4 valores de angulos (0°, 45°, 90° e 135°),
distancia d = 1,5 e extraiu as seguintes informagoes a partir dos histogramas: média,
contraste, correlacao, energia, entropia, homogeneidade, probabilidade maxima e desvio
padrao. Isto gerou vetores com 32 valores.

Pelos resultados experimentais reportados em [106], o descritor Unser atinge seus
objetivos, pois gera vetores mais compactos, tem menos complexidade para a extragao do
vetor e apresenta eficacia muito semelhante a do descritor GCOM. Devido a esses motivos,
o Unser foi escolhido para os experimentos praticos.

Quantized Compound Change Histogram - QCCH

O descritor Quantized Compound Change Histogram (QCCH) [44] caracteriza a in-
formacao de textura de uma imagem baseado na relacao de um pixel e seus vizinhos.
Sua abordagem gera uma representacao invariante a rotacao e translacao.

O algoritmo de extracao do vetor de carateristicas define uma vizinhanca quadrada
N, (i,7) de raio r centralizada no pixel (i, 7). O valor de cada pixel da imagem colorida
RGB é convertido para cinza pela formula y = 0,299% R+0, 587G 40, 114x B. A imagem
¢ ent@o percorrida e o valor de cinza médio y, (1, j) é calculado para cada posi¢ao da janela
N,(i,7). A partir disso sdo calculadas as taxas de variagdo de cinza em 4 diregoes:

HY(i,5) = |y (i —717) =y (i +7,5)]
V2(i,7) :\%@J—T) Yr(i, 5 + 1)
DY(i,j) = |y(i—mrj—7)—y(i+rj+r)
AV, g) = lyei+rg—r)—y(i—rj+r)
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E calculado entdo a média destas 4 taxas de variacao:
v(i,j) = (HY(i,7) + Vi, 5) + Di(i, 3) + AL(i, 5)) /4.

Os valores de v(i,7) sdo quantizados nao uniformemente em 7' valores inteiros. O vetor
de caracteristicas é gerado contendo o histograma dos valores de v(i, j) quantizados. Na
implementacao realizada T" = 40, portanto os vetores possuem 40 valores.

A fungao de distancia do descritor QCCH ¢ a fungao L1.

O descritor QCCH foi escolhido para implementacao devido a seu algoritmo de ex-
tragao de caracteristicas relativamente simples, sua funcao de distancia rapida e seu vetor
de caracteristicas compacto. A implementacao realizada seguiu as configuragoes reporta-
das em [44].

Local Activity Spectrum - LAS

O descritor local activity spectrum (LAS) proposto em [103] captura a atividade espacial
de uma textura nas direcoes horizontal, vertical, diagonal e anti-diagonal separadamente.
O algoritmo de extracao de caracteristicas é bastante simples e extrai as informacoes
de textura usando 4 medidas de atividade espacial para cada pixel de uma imagem. A
imagem ¢é percorrida pixel a pixel e as medidas sao calculadas, para o pixel (i, ), pelas
féormulas abaixo:

g = [fe—1j—1) = f@,)+I1f(5) = fli+1,j+1)
92 |fi—1,5) = fGDI+1fGEG) — fE+1,5)]
g3 = |fE—17+1)~f@ ) +fE5) = fi+1,5-1)
9s = |f(,5+1) = f@ ) +1f05) = f(,5—1)]

Estes valores sao usados para o calculo de um histograma, que é chamado de local ac-
tivity spectrum. Cada componente g; é quantizada independentemente. Em [103], as
componentes foram quantizadas em 4 bins cada, gerando um histograma de 256 bins. Na
implementacao realizada foi usada a mesma quantizacao. No entanto, os valores de cada
g; sofreram uma quantizacao nao uniforme, para evitar a geracao de um histograma com
muitos valores no bin zero.

A funcao de distancia do descritor LAS ¢é a funcao L1.

O principal motivo para a escolha do LAS é sua simplicidade, tanto para extracao do
vetor de caracteristicas, quanto para o calculo de distancia.
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3.3 Descritores de forma

A identificacao, reconhecimento e recuperacao de formas em imagens tém utilidade em
diversas aplicagoes, como, por exemplo, o reconhecimento de caracteres alfanumeéricos,
a deteccao e reconhecimento de pessoas em sistemas de seguranca, o rastreamento de
objetos em videos, etc.

A caracterizacao de formas em aplicagoes de propdsito geral, como a Web, pode au-
mentar a qualidade dos resultados obtidos. Um dos principais motivos é que grande parte
da informacao semantica de uma imagem estd associada aos objetos nela presentes. Por
exemplo, se for solicitado a algumas pessoas que selecionem, dentro de um conjunto de
imagens, quais sao as imagens mais semelhantes a uma determinada imagem de consulta,
tendo esta imagem de consulta uma semantica forte associada aos objetos nela presen-
tes, haverd grande chance de as pessoas ignorarem outras caracteristicas, como cor, e
selecionarem imagens semelhantes devido a presenca de objetos semelhantes [59]. Se exis-
tirem, por exemplo, duas imagens idénticas exceto pelo fato de uma ser colorida e outra
estar em niveis de cinza, é enorme a chance destas imagens serem indicadas como alta-
mente semelhantes. Um outro fator importante no uso de formas, refere-se ao processo
de reconhecimento no cérebro humano. A imagem captada pelo olho humano tem suas
informagoes de cor e forma processadas em locais diferentes do cérebro humano [12].

Durante o processo de reconhecimento de formas, a visao humana tolera diferentes
distorcoes e fenomenos associados a forma. Dessa maneira, descritores de forma devem
ser capazes de reconhecer imagens semelhantes mesmo que existam objetos rotacionados,
transladados, escalonados, com ruido, distorcidos ou parcialmente encobertos [125].

A seguir é apresentada uma taxonomia para descritores de forma (Secao 3.3.1), sdo
apresentadas as tabelas comparativas entre os descritores de forma estudados (Segao 3.3.2)
e sdo detalhados os descritores de forma implementados (Secao 3.3.3).

3.3.1 Taxonomia para descritores de forma

A andlise de formas de uma imagem pode ser feita de maneiras diferentes [67,89, 125].
Na Figura 3.3 é exibida uma taxonomia que engloba a grande maioria dos descritores de
forma existentes.

A taxonomia exibida na Figura 3.3, proposta em [125], classifica os descritores de forma
basicamente em duas abordagens: baseada em contorno e baseada em regidao. Ambas
podem analisar uma forma globalmente ou estruturalmente (em segmentos).

A abordagem baseada em contorno é mais popular na literatura. Entretanto, ela pode
sofrer efeitos negativos na presenca de ruido. Além disso, nao é sempre que o contorno
de uma forma esta presente na imagem e, em algumas aplicagoes, o conteiudo da forma é
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Descritores de Forma

/\

Contorno Regido
Global Estrutural Global Estrutural

Figura 3.3: Taxonomia para descritores de forma.

mais importante do que o contorno [125]. Um exemplo de descritor baseado em contorno
é o descritor CSS [76].

A abordagem baseada em regiao pode ser mais robusta na recuperacao de formas por
considerar a informacao de toda a forma ao invés de considerar apenas a informacao do
contorno, podendo ser usada em aplicagoes de propédsito geral, como a Web [125]. Um
exemplo de descritor de forma baseado em regiao é o descritor ZMD [52].

Dentro destas abordagens, pode-se ainda classificar os descritores como sendo glo-
bais ou estruturais. Os descritores globais consideram o contorno ou a regiao da forma
como um todo, sem realizar divisoes em subpartes. Os descritores estruturais dividem
o contorno ou a regiao em segmentos e possibilitam a comparacao parcial de formas,
conseguindo, portanto, suportar oclusao de formas. Entretanto, eles sao mais complexos
computacionalmente, especialmente para o cédlculo de distancia. Além disso, sao mais
sensiveis a ruido e necessitam de ajuste de parametros que dependem de informagoes
das formas existentes na base de imagens, o que os torna impraticdveis em sistemas de
proposito geral, como a Web.

Uma das principais questoes envolvendo descritores de forma é relativa a segmentagao
das formas de uma imagem. A segmentacao é ainda um problema em aberto. Em bases de
imagens com contetdo conhecido e controlado, é possivel realizar ajustes de parametros de
maneira a conseguir bons resultados de segmentacao. No entanto, em bases de conteido
heterogéneo, ajustes de parametros que satisfacam todas as possiveis categorias de ima-
gens sao dificeis de realizar. Dessa maneira, torna-se impraticavel o uso de descritores de
forma que dependam de segmentacao em um sistema de CBIR na Web.

Descritores de forma que dependem de segmentacao necessitam que as imagens de
entrada para seus algoritmos de extragao do vetor de caracteristicas sejam binarias, de
maneira a saber claramente o que é objeto e o que é fundo. Portanto, nesta dissertacao
sao considerados como dependentes de segmentacao descritores de forma que partem do
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pressuposto de que as imagens de entrada ja véem separadas em objeto e fundo.

No estudo comparativo desta dissertagao, a grande maioria de descritores de forma
encontrados é baseada em segmentacao. A minoria que nao depende de segmentacao
realiza um pré-processamento mais simples do que uma segmentacao completa na imagem
de entrada antes de extrair o vetor de caracteristicas. Este pré-processamento tem como
objetivo detectar bordas ou gradiente da imagem. Para isso, sao normalmente usados
detectores de borda como Canny e gradientes como Sobel [36]. Os descritores que nao
dependem de segmentacao nao se encaixam perfeitamente na taxonomia da Figura 3.3.

3.3.2 Tabelas comparativas

Baseando-se nos critérios apresentados na Sec¢ao 2.4, foram montadas tabelas para a com-
paracao dos descritores de forma estudados. Na Tabela 3.5 sao apresentadas as complexi-
dades dos algoritmos de extracao e das funcoes de distancia dos descritores, assim como
os tamanhos dos vetores de caracteristicas gerados. A Tabela 3.5 também apresenta a
classificagao taxonomica de cada descritor, de acordo com a Figura 3.3.

Como mencionado na Sec¢ao 3.3.1, foram encontrados descritores de forma que depen-
dem de segmentacao para extrair o vetor de caracteristicas de uma imagem. A comple-
xidade de extracao destes descritores estd indicada na Tabela 3.5 como SD. Descritores
que extraem o vetor de caracteristicas sem depender de segmentacao prévia tém com a
complexidade analisada seguindo os padroes especificados na Se¢ao 2.4.1.

Pela Tabela 3.5, observa-se que os descritores 2DWAH [54], Jang CO [47], MGFD [64],
TSD [74], HBA [94], EOAC [70], Spytec [59] e OR [13] sao independentes de segmentagao
para conseguir extrair o vetor de caracteristicas. No entanto, alguns deles extraem o
vetor de caracteristicas em uma complexidade maior do que linear, como os descritores
TSD [74] e OR [13], por exemplo. Foram encontrados também varios descritores de forma
que se baseiam na transformada de Fourier para extrair o vetor de caracteristicas, como
os descritores Chen RPD [18], 2GFD [92], MGFD [64], GFDC [90], MSF [58], GFD [123],
OR [13] e FD [122,124].

As fungoes de distancia dos descritores de forma independentes de segmentacao sao
quase todas lineares no tamanho do vetor, exceto pelo descritor TSD [74] que possui uma
funcao de distancia quadratica no tamanho do vetor. Ja entre os descritores dependentes
de segmentagcao, existem alguns que possuem funcoes de distancia mais caras, como o0s
descritores CS [24], Wang CCD [110], TSDIZ [7], TSCS [7], Wang Hash [108] e CSS [76].

Em relacao aos vetores de caracteristicas, observa-se que os vetores gerados por alguns
dos descritores dependentes de segmentacao contéem uma quantidade de valores que de-
pende dos objetos existentes na imagem, como os vetores dos descritores CS [24], Wang
CCD [110], TSCS [7] e Wang Hash [108], por exemplo. Existe também uma grande
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quantidade de descritores que gera vetores com tamanhos que dependem de quantizacgoes,
como os gerados pelos descritores Jang CO [47], TSD [74], Naskar RH [78], HBA [94] e
EOAC [70], por exemplo.

Na Tabela 3.6 sao exibidas as informacgoes do ambiente de validacao dos descritores
de forma estudados.

Pelos dados exibidos na Tabela 3.6, observa-se que varios descritores sao validados
em bases de imagens do MPEG-7, como os descritores 2GFD [92], TAR [5], SHD [91],
HBA [94], GFDC [90], GFD [123], MLEV [51], ZMD [52], TSDIZ [7] e TSCS [7], por
exemplo.

Em relacao as comparacoes realizadas na validacao dos descritores, nao é predomi-
nante, dentre os descritores estudados, o uso de um determinado descritor como base
de comparagao. Entretanto, nota-se que os descritores CSS [76] e Moment Invariants
(MI) [43] sao bastante usados nas comparagoes efetuadas.

Na literatura sao encontrados dois estudos comparativos entre os descritores de forma
CSS e FD. Em [124], o descritor FD apresentou melhor eficacia do que descritor CSS
nos experimentos realizados em bases do MPEG-7. Além disso, FD foi mais rapido para
extrair e calcular distancias do que o descritor CSS. Segundo [122], o descritor FD captura
informacao global e local, enquanto que o descritor CSS captura apenas informagao local.
E ainda, o descritor FD é menos dependente de parametros.

3.3.3 Detalhes dos descritores

Para os experimentos praticos foram escolhidos os seguintes descritores de forma: EOAC [70],
Spytec [59].
Abaixo sao explicados cada um deles e sao dadas as razoes de cada escolha.

Edge Orientation Autocorrelogram - EOAC

O descritor edge orientation autocorrelogram (EOAC) [70] classifica as bordas de uma
imagem baseado em dois fatores: orientacao de bordas e correlagao entre bordas vizinhas.
Dessa forma, sao incluidas informacgoes de bordas e linhas continuas das imagens descre-
vendo, de certa maneira, as propriedades de forma dos objetos de uma imagem. Este
esquema tolera variacoes de iluminagao, cor, escala e translacao.

O algoritmo de extracao do vetor de caracteristicas consiste basicamente em 3 passos.
O primeiro deles realiza o cdlculo da imagem de gradiente de uma dada imagem de entrada.
O gradiente pode ser calculado por um operador de gradiente como Sobel. A imagem de
gradiente calculada contém um valor de magnitude e um valor de orientagao para cada
pixel. Neste passo, as magnitudes do gradiente que tiverem valor menor que um certo
limiar sd@o desconsideradas. O segundo passo define um esquema de quantizacao para
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os angulos e define as distancias a serem consideradas no célculo do auto-correlograma.
O terceiro e ultimo passo calcula um auto-correlograma de orientacoes de bordas. Este
auto-correlograma possui QA*QD valores, sendo QA a quantidade de angulos no espago
de angulos quantizados e QD a quantidade de distancias do auto-correlograma. O vetor
de caracteristicas gerado contém os valores do auto-correlograma.

A funcao de distancia do descritor EOAC é a funcao L1.

A implementacao realizada utilizou uma quantizacao de angulos em 72 segmentos de
5° cada, 4 valores de distancia (1, 3, 5, e 7), o operador de Sobel para calcular o gradiente
e limiar de magnitude de gradiente igual a 25, como sugerido em [70]. Portanto, o vetor
gerado possui 288 valores.

A principal razao para a escolha do EOAC é sua nao dependéncia de segmentagao
para extrair o vetor de caracteristicas.

Spytec

Em [59] é apresentada uma estrutura de indexacao para busca por similaridade em bases
de dados de alta dimensionalidade. Esta estrutura é chamada de Spherical Pyramid-
Technique (SPY-TEC). O artigo [59] também propée um método para extrair automati-
camente caracteristicas de forma de uma imagem utilizando detecgao de bordas e trans-
formada wavelet. Nesta dissertagao, este método é referenciado pelo mesmo nome da
estrutura de indexagao proposta em [59]: spytec.

O algoritmo para a extracao do vetor de caracteristicas realizada pelo descritor Spytec
parte de uma imagem colorida. O primeiro passo consiste em converter a imagem para
niveis de cinza. O segundo passo extrai a informagao de bordas da imagem cinza. Em
seguida, aplica-se uma transformada wavelet discreta (DWT) na imagem de bordas. Os
coeficientes wavelet calculados sao normalizados para valores entre 0 e 1 e sao guardados no
vetor de caracteristicas apenas os coeficientes de maior magnitude. Como a quantidade
de coeficientes a ser armazenada no vetor é sempre muito menor que a quantidade de
coeficientes existentes [59], ndo é necessario ordend-los para obter os maiores coeficientes.
Dessa forma, o algoritmo de extragdo do Spytec possui complexidade O(n).

A funcao de distancia do descritor Spytec é a fungao L2.

Em relacao aos passos do algoritmo de extracao, o artigo menciona apenas que foi
usada a transformada wavelet de Haar e que foram usados 16 coeficientes no vetor de
caracteristicas. Na implementacao realizada, a imagem foi convertida para o espago HSV
e o canal V foi usado como a imagem em niveis de cinza. Além disso, para a extragao da
informacao de bordas, foi usado o operador de Sobel.

O descritor Spytec foi escolhido por ser independente de segmentacao para extrair o
vetor de caracteristicas.
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Tabela 3.1:

esta claro, ND=nao menciona.

Comparacao entre descritores de cor:
racteristicas, complexidade da funcao de distancia e requisitos de espaco.
n=numero de pixels em uma imagem, vs=tamanho do vetor de caracteristicas, NC=nao
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complexidade da extracao de ca-
Legenda:

Descritor Extragao Distancia Espacgo Classe ta-
xondmica
DCSD [113] O(n) + O(GLA), O(vs) 3*QD valores, QD=qtd de cores domi- Baseada
GLA=algoritmo GLA nantes em seg-
mentacao
Zhang O(SIFT), SIFT=algoritmo O(vs) 722 dimensées (sem PCA) e 188 di- Local
SIFT [126] SIFT mensdes (com PCA)
CW- O(n) O(vs) 127 bits Global
LUV [77]
DCDI [116] O(n) —+ O(LBA), O(Ng*Ni), Ng=qtd de cores do- 4*QD valores, QD=qtd de cores domi- Baseada
LBA=algoritmo LBA minantes da imagem de consulta, nantes em seg-
Ni=qtd de cores dominantes da mentagao
imagem da base
CW- O(n) O(vs) 63 bits Global
HSV [107]
CSIFT [1] NC O(vs?) O(NK), NK=ntimero de keypoints Local
LeeSC [60] O(n) O(Nc), Nc=qtd de cores no espago QB + 2*nb, QB=qtd de pixels de Baseada
HLS borda, nb=qtd de bins em seg-
mentagao
SCD [72] O(n) O(vs) QF valores, QF=qtd de coeficientes de Global
Haar
CSD [72] O(n) O(vs) entre 32 e 184 bins (com quantizagao Global
de 8 bits por bin)
DCD [72] O(n) + O(GLA), O(Ng*Ni), Ng=qtd de cores do- 4*QD valores, QD=qtd de cores domi- Baseada
GLA=algoritmo GLA minantes da imagem de consulta, nantes em seg-
Ni=qtd de cores dominantes da mentagao
imagem da base
CLD [72] O(n) + O(DCT), O(vs) 3*QC valores, QC=qtd de coeficientes Regides fi-
DCT=complexidade DCT xas
da transformada discreta
cosseno
CGCH [99] O(n) O(vs) Q valores, Q=qtd de cores no espago Global
quantizado
JAC [112] O(n) O(vs) QC*QG*QR*QT*QD valores, Global
QC=qtd de cores no espago quan-
tizado, QG, QR e QT=qtd valores
possiveis no espago quantizado de
magnitude do gradiente, rank e textu-
redness, respectivamente; QD=qtd de
distancias
Chaira O(n) O(vs) 3*Q valores, Q=qtd de cores no espago Global
Fuzzy [16] quantizado
WC [75] O(nlogn) O(vs) QW*QD*QM*QS valores, Global
QW=quantizagdo coeficientes wa-
velet, QD=qtd de distancias auto-
correlograma, QM=qtd de matrizes,
QS=qtd de escalas
CCH [28] O(n) O(vs) QC*0.45*Q (na média) ou QC*Q (no Regides fi-
méximo) valores, QC=qtd de células, xas
Q=qtd de cores no espago quantizado
Color Bit- O(n) O(vs) 3*m bits + 6 valores, m=qtd de blocos Global e
map [69] Regides
Fixas
CDE [100] O(n) O(vs) (hy, Eq, H, h;, E;, H, hpp, Epnp), Regides fi-
i=1..nb, nb=qtd de cores no espago xas
quantizado
Nayar O(n*y), y=largura do filtro O(vs) O(t(L-1)), t=qtd de valores no espago Global
MRH [39] Gaussiano separdvel quantizado, L=logy /1
Coesao [22] O(n) O(vs) Q valores, Q=qtd de cores no espago Baseada
quantizado em seg-
mentacao
Color O(n) O(k*m*Q), k=qtd de blocos ima- valor ou histograma para cada bloco. Regides fi-
Blocks [63] gem de consulta, m=qtd blocos Pior caso: Q*QB valores, QB=qtd de xas
imagem da base, Q=qtd de cores blocos da imagem
no espaco quantizado
CM [83] O(n) +  O(QZ*QM), | O(vs) QM*2 valores Global
Q=qtd de cores no espago
quantizado, QM=qtd de
momentos
BIC [29] O(n) O(vs) Q*2 valores, Q=qtd de cores no espago Baseada
quantizado em seg-
mentagao
CBC [27] O(nlogn) O(Q1*Q2*1log(Q1*Q2)), Ql=qtd QR*6 valores, QR=qtd de regides Baseada
de regides imagem de consulta, em seg-
Q2=qtd de regides imagem da mentagao
base
CCV [84] O(n) O(vs) Q*2 valores, Q=qtd de cores no espago Baseada
quantizado em seg-
mentacao
GCH [101] O(n) O(vs) Q valores, Q=qtd de cores no espago Global
quantizado
LCH [101] O(n) O(vs) Q*QC valores, Q=qtd de cores no Regices fi-
espago quantizado, QC=qtd de células xas
ACC [45] O(n) O(vs) Q*QD valores, Q=qtd de cores no Global

espago quantizado, QD=qtd de valores
de distancia
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Tabela 3.2: Comparacao entre descritores de cor: ambiente de testes e validagao. Legenda:
HET=heterogénea, HETWEB=heterogénea da Web, NU=nao usou, NC=nao comparou
com outros descritores, I'T=comparou com variagoes do descritor proposto, ND=nao men-

ciona.
Descritor Tamanho da base Caracteristicas da Medidas de avaliagao Comparagoes
base
DCSD [113] 5466 CCD MPEG-7 ANMRR, NMRR DCD, CSD, SCD, CLD
Zhang ND INRIA dataset Recall x (1-Precision) SIFT, IT
SIFT [126]
CW- 100 ND ANMRR, AVR, MRR, NMRR Espacos HSV e CIELuv
LUV [77]
DCDI [116] 2100 COREL ARR, ANMRR GLA
CW- 2997 HETWEB ANMRR IT
HSV [107]
CSIFT [1] ND ALOI (Amsterdam) numero de caracteristicas CSIFT SIFT
repetidas dividido pelo niimero de
caracteristicas SIFT
LeeSC [60] 5000 HET ANMRR, Precision, Recall GCH, Hybrid Graph Represen-
tation, Correlograma de Cor
SCD- 5000 CCD MPEG-7 ANMRR IT
MPEG?7 [72]
CSD- 5000 CCD MPEG-7 ANMRR IT
MPEG?7 [72]
DCD- 5000 CCD MPEG-7 ANMRR 1T
MPEG? [72]
CLD- 5000 CCD MPEG-7 ANMRR IT
MPEG?7 [72]
CGCH [99] 3000 HET Rank GCH
JAC [112] 24000 Berkeley Digital Li- SCOPE x Recall GCH, Histograma Conjunto,
brary Correlograma de Cor
Chaira (1) 100, (2) 120 (1) Bandeiras de Precision, Recall, Precision X Re- 3 funcgdes de distancia diferen-
Fuzzy [16] paises, (2) texturas call tes: divergéncia fuzzy, medida
de similaridade fuzzy, modelo
GTI
WC [75] 1000 COREL Precision, Rank Simplicity, WBIIS, Correlo-
grama de Cor, Correlograma de
Bordas
CCH [28] 20000 COREL Precision X Recall, 0,p5, 0rer GCH, CCV, LCH
Color Bit- (1) 800, (2) 470, (3) (1) animagdes, (2) e Retrieval accuracy GCH, Momentos de Cor,
map [69] 10000 (3) coloridas Método de Chang e Liu
CDE [100] 8000 HETWEB ANMRR, Recall, Precision SCH, Geostat
Nayar (1) 108, (2) 91, (3) (1) Synthetic, (2) Bro- % de casamentos de texturas Espectro Fourier, Carac-
MRH [39] 8046 datz, (3) CureT (matches) teristicas de Color, Pacotes Wa-
velet, Matriz de Co-ocorréncia,
Campos randémicos de Markov
Coesao [22] 7000 HET Precision, Recall, Rankl, Rank™ , GCH, CCV
P20, P50, Pnrs Rp(o.5), R1o0o
Color ND ND ND GCH
Blocks [63]
CM [83] 2266 VisTex (suavizagao, Precision, Recall Intersecgao de Histogramas
ruido, etc)
BIC [29] 20000 COREL Precision X Recall, theta X Re- GCH, CCV, CBC, LCH
call, Pr, P30, R30, P100, Rioo,
3P-Precision, 11P-Precision
CBC [27] 20000 COREL Precision X Recall, NavgR CCV, CMM, GCH, LCH, CSH
CCV [34] (1)11667, (2)1440, | (1)Chabot, (2)QBIC, | Rank GCH
(3)1005, (4)93, (5)349 | (3)COREL, (4)Pho-
toCD, (5)Cenas de
Videos
GCH [101] ND Objetos em close Porcentagem média de casamento Interseccao de Histogramas, In-
tersecgao Incremental
LCH [101] ND Objetos em close Porcentagem média de casamento Interseccao de Histogramas, In-
terseccao Incremental
ACC [45] 14554 HET r-measure, avg-r-measure, pl- GCH, CCV, CcCV/C

measure, avg-pl-measure; Recall
X Scope
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Tabela 3.3: Comparacao entre descritores de textura: complexidade da extracao de
caracteristicas, complexidade da fungao de distancia e requisitos de espaco. Legenda:
n=numero de pixels em uma imagem, vs=tamanho do vetor de caracteristicas, NC=nao
estda claro, ND=nao menciona, Estat=estatisticos, Geo=geométricos, Mod=modelos,
Proc=processamento de sinais/wavelets.

Descritor Extragao Distancia Espacgo Classe ta-
xondmica
2DWAH [53] NC O(vs) 2*LS? valores, LSxLS=tamanho da Estat
janela de visao
Newsam O(SIFT) + O(k-means) O(vs) K valores que representam o numero Proc e Es-
SIFT [80] de ocorréncias de SIFT features com tat
rétulo i (i=0..K-1)
IFLT [48] O(n) O(vs) S*Q valores, S=qtd de escalas, Q=qtd Proc e Es-
de valores no espago quantizado tat
HanGabor [40] | O(nlogn) O(vs) 2*S ou 2*K valores, S=qtd de esca- Proc

las, K=qtd de orientagdes (invariancia
A escala ou & orientacao)

HTDI [127] O(nlogn) NC (2*S*K)+2 valores, S=qtd de escalas, Proc
K=qtd de orientacoes
CSG [46] O(n) O(vs) 1440/k valores, k=quantizacdo dos Proc
angulos
TBDI [61] O(nlogn) O(vs) 13 bits Proc
Takala O(n) O(VQ*VB), VQ=tamanho ve- O(N*QLBP), N=qtd de blocos, Mod e Es-
LBP [102] tor da imagem de consulta, QLBP=depende do LBP usado tat
VB=tamanho vetor da imagem
da base
QCCH [44] O(n) O(vs) T valores, T=qtd de valores no espago Estat
quantizado
BSpline [109] O(n) O(vs) 20*D valores, D=qtd de decom- Proc
posigbes wavelet
KokareCW [55]| O(n) O(vs) 8*D valores, D=qtd de decomposig¢des Proc
wavelet
SimZernike [97]] O(nlogn) + O(DMA), O(vs) Nz+2 valores, Nz=qtd de momentos Proc

DMA=célculo dos momen-
tos de Zernike modificados

SASI [130, O(S*L*n), S*L=tamanho O(vs) Q*QO*Z(]—(tamDaJanela[i]/él)'\+1) Estat
131] das janelas em pixels valores, QO=qtd de orientagdes, tam-
DalJanelali]=largura de cada janela
SOH [128] p/ S pequeno=O(n); p/ S O(t*0*vs), t=qtd de translagdes, S*K valores, K=qtd de orientagdes Estat
grande=0(n?), S=qtd de 6=qtd de rotagdes
escalas
MERF [117] O(nlogn) O(vs) S*QA*2 + ml*m2*2 valores, S=qtd Proc

de escalas, QA=qtd de &angulos de
rotagdo, m1*m2=qtd de filtros de Ga-

bor

Sim DCT [96] O(n) + O(DCT), O(vs) 52 valores Proc
DCT=complexidade
da transformada discreta
cosseno

HTD [71,114] O(nlogn) O(vs) 2*¥S*K valores, S=qtd de escalas, Proc

K=qtd de orienta¢des
HTDR [86] O(nlogn) O(vs) 2*¥S*K valores, S=qtd de escalas, Proc
K=qtd de orientacdes

LAS [103] O(n) O(vs) Q valores, Q=quantizag¢ao dos valores Estat

de gradiente

Rubner O(nlogn) + O(0), O(VQ*VB), VQ=tamanho ve- QC*(K*S+1), QC=qtd de clusters, Proc

EMD [87] C=clustering com kd-trees tor da imagem de consulta, S=qtd de escalas, K=qtd de ori-

VB=tamanho vetor da imagem entacoes
da base

CCOM [57] O(n) O(vs) pior caso QQ*D*Q, Q=qtd de co- Estat

res no espaco quantizado, D=qtd de
distancias usadas

TBD [72,114] O(nlogn) O(vs) 12 bits Proc

EHD [72] O(n) O(vs) 3*QB*QE Dbits, QB=qtd de blo- Estat

cos, QE=quantizac¢ido das bordas (usa
3bits/bin)

GCOM [41] O(n) [para calcular matri- ND 0(QGZ*QD*QA), QD=qtd de Estat
zes) e 0(QG3) [para extrair distancias  usadas, QA=qtd de
informagdes das matrizes diregdes usadas [espaco das matrizes]
no pior caso], QG=qtd de ou QA*14 [espago das informagdes
niveis de cinza no espaco extraidas das matrizes]
quantizado

LBP [82] O(n) O(vs) P42 valores, P=qtd de vizinhos consi- Mod e Es-

derados tat

Unser [106] O(n) [para calcular histo- ND QA*(QG*2)*2 valores, QA=qtd de Estat
gramas] e O(QG) [para ex- diregdes usadas
trair informacdoes dos histo-
gramas), QG=qtd de niveis
de cinza no espago quanti-
zado

SBP [119] O(nlogn) O(vs) 256*S*K (NU-SBP) ou 59*S*K (U- Proc, Mod

SBP) valores, S=qtd de escalas, e Estat
K=qtd de orientacoes

SID [121] O(nlogn) O(vs) 2*S*K valores, S=qtd de escalas, Proc
K=qtd de orientacoes
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Tabela 3.4: Comparagao entre descritores de textura: ambiente de testes e validagao.
Legenda: HET=heterogénea, HETWEB=heterogénea da Web, NU=nao usou, NC=nao
comparou com outros descritores, I'T=comparou com variagoes do descritor proposto,
ND=nao menciona.

Descritor Tamanho da base Caracteristicas da Medidas de avaliagao Comparagoes
base
2DWAH [53] 1760 Brodatz NMRR, ANMRR EHD MPEG-7, EPNH, ARP;
Gabor, GLCM, ORDC
Newsam 86154 Imagens de satélite Precision, ANMRR Gabor
SIFT [80] IKONOS
IFLT [48] (1) 672, (2) 3840 (1) Brodatz; (2) OU- Precisao da classificagao LBP, IT
TEX_TC_00010
HanGabor [40] | (1) 1792, (2)ND Brodatz, MPEG-7 Precision, Recall Gabor
HTDI [127) (1)91, (2)1000 (1) Brodatz, (2)UIUC- | Precision OTD
Tex
CSG [46] 2400 Brodatz nT = precision ou recall Vetores Gradiente, Wavelet
Energy Signature
TBDI [61] (1)896, (2)1896 (1)Brodatz, (2)Corel Taxa de Classificagao, Tempo de HTD MPEG-7 Original
extracao (segundos), Mostrou re-
sultados de consultas
Takala (1)1350, (2)900 (1)Corel, (2)Selos Precision, Recall Correlograma de Cor, EHD
LBP [102] alemaes MPEG-7
QCCH [44] 800 HETWEB (categori- Precision, Pag, Psg, Pgg, Tempo SCH, Gabor
zada) de extracao (segundos)
BSpline [109] 1792 Brodatz Taxa de recuperagao média dos 15 Gabor, DWT
top resultados
KokareCW [55] (1)1728, (2)112, (3)16 (1)Brodatz, (2)USC, Taxa de recuperagao média dos 16 Daubechies wavelets, Gabor
(3)1 textura artificial top resultados wavelets
SimZernike [97] (1)1856, (2)832, (1)Brodatz+USC, Recall, Tamanho vetor (bytes), Gabor, Radon, Wavelet
(3)880, (4)115, (2)ICU, (3)Rotacio- Tempo de extragdo (segundos),
(5)2400, (6)8000, nada (Brodatz+ICU), Complexidade da distancia (qtd
(7)4900 (4)Escalonada  (Bro- de adiges e subtragdes), Entropia
datz), (5)Corel,
(6)LANSAT, (7) Ro-
tacionada/Escalonada
= (Brodatz+Corel)
SASI [130, (1)1792, (2)976, (1)Brodatz, (2)CU- Taxa de recuperagao média dos 15 Gabor
131] (3)480, (4)2672, ReT, (3)PhoTex, top resultados
(5)5920 (4)VisTex, (5)Todas
juntas
SOH [128] 600 Brodatz Taxa de recuperagao média Wold, MRSAR
MERF [117] 1744 Brodatz Taxa de recuperagao média dos Gabor, MRSAR
top 15 resultados
Sim DCT [96] mais que 3000 Brodatz, ICU Recall, Tamanho vetor (bits), Gabor, Radon, Wavelet
Tempo de extragdao (segundos),
Complexidade da distancia (qtd
de adigbes e subtragdes)
HTD [71,114] 1856 Brodatz Taxa de recuperagao média dos 15 PWT, TWT, MRSAR
top resultados, Qtd de elementos
no vetor, Tempo de extragao (se-
gundos), Tempo de busca e or-
denagao (segundos)
HTDR [86] 880 MPEG-7 (Bro- Taxa de recuperagao média dos 15 Distancia original do HTD,
datz=304+ICU=25) top resultados, Qtd de célculos de funcao completa
distancia, Tempo de distancia (se-
gundos)
LAS [103] Classificagao: 1920. Brodatz e imagens de Classificagao: porcentagem de Classificagao: Comparou LAS
CBIR: 100 satélite; mais de uma classificagbes corretas. CBIR: com gradient indexing [usando
textura por imagem mostrou resultados de consultas 4 operadores de gradiente di-
ferentes: Sobel, Prewitt, Ro-
berts e Laplaciano], Campos
Randomicos de Markov Gaus-
sianos (GMRF) e Local Linear
Transform. CBIR: NC
Rubner (1)1792 +  outras, (1)Brodatz, (2)Corel Mostrou resultados de consultas NC
EMD [87] (2)500
CCOM [57] 20000 HET Mediu a porcentagem de sucesso NC
variando ruido e variando o tama-
nho da consulta
TBD [72,114] 448 Brodatz Foram avaliados subjetivamente NC
por 5 pessoas
EHD ([72] 11000 MPEG-7 ANMRR IT
GCOM [41] (1)243, (2)170, (3)624) (1)Fotomicrografias Precisao total da classificagao NC
de arenitos, (2)Fotos
aéreas, (3)Imagens de
satélite sobre a costa
da Califérnia
LBP [82] (1)7744, (2)3840 and (1)Brodatz, (2)OUTex Precisao da Classificagao IT, Wavelet invariante a
4320 rotagao
Unser [106] (1)3072, (2)768 e Brodatz Porcentagem de classificados cor- GCOM
(3)192 retamente
SBP [119] 640 VisTex Taxa de recuperagao média dos N Steerable Pyramid Decomposi-
top resultados, com N=[16..64] tion original, GGD&KLD
SID [121] (1)208, (2)208, (3)208 (1)Brodatz, (2)Bro- Porcentagem de imagens relevan- Steerable Pyramid Decomposi-
datz rotacionada, tes entre as top N retornadas. tion original, Gabor Wavelets

(3)Brodatz escalonada

Mostrou resultados de 4 consul-
tas.
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Tabela 3.5: Comparacao entre descritores de forma: complexidade da extragao de ca-
racteristicas, complexidade da funcao de distancia e requisitos de espago. Legenda:
SD=dependente de segmentacao, n=numero de pixels em uma imagem, vs=tamanho
do vetor de caracteristicas, NC=nao esta claro, ND=nao menciona, NSeg=independente

de segmentagao.

Descritor Extragao Distancia Espaco Classe ta-
xondmica
Chen SD O(vs) 3*m valores, m=qtd de coeficientes de Contorno e
RPD [18] Fourier Regiao
2DWAH [54] NC O(vs) 2*LS? valores, LSXxLS=tamanho da ja- NSeg
nela de visao
Kong SW [56] SD O(vs) Depende da base: K valores, K=maior Contorno
qtd de pontos do contorno da base
Jang CO [47] NC O(vs) QA+Q+1 valores, QA=qtd de angulos NSeg
no espago quantizado, Q=qtd de cores no
espago quantizado
Adnan GS [2] SD ND ND Contorno
2GFD [92] SD O(vs) 2*R*T valores, R=qtd de raios, T=qtd Contorno e
de angulos Regiao
CS [24] SD O(max(klz*kZ,kl*kQQ)), 2%k valores, k=qtd de pontos de saliéncia Contorno
kl=tamanho vetor da imagem
de consulta, k2=tamanho vetor da
imagem da base, maz(z,y) = = se
x > y ou y, caso contrario
SS [24] SD O(vs?) S wvalores, S=qtd de segmentos pré- Contorno
definidos
TAR [5] SD O(|V1].|V2[.N?), |Vi|=qtd de | O(|V|x* N?) Contorno
objetos na imagem de consulta,
|V2|=qtd de objetos na imagem da
base, N=qtd de pontos do contorno
dos objetos (fixo)
MGFD [64] O(nRT), R=qtd de O(vs) R*T valores, R=qtd de raios, T=qtd de NSeg
raios e T=qtd de angulos
angulos
TSD [74] O(nd), d=diagonal da O(vs2) QA valores, QA=qtd de A&angulos no NSeg
imagem espago quantizado
SHD [91] SD O(vs) NC Regiao
Naskar SD O(vs) QD valores, QD=qtd de valores de Contorno
RH [78] distancia no espago quantizado
HBA [94] NC O(vs) QD+QA+QC valores, QD=qtd de NSeg
distancias no espago quantizado,
QA=qtd de angulos no espago quan-
tizado, QC=qtd de cores no espago
quantizado
GFDC [90] SD O(vs) 9*R*T valores, R=qtd de raios, T=qtd Regiao
de angulos
Traina O(n) + O(MRF), O(vs) 6*QC valores, QC=qtd de classes NSeg
AS [104] MRF=complexidade
dos campos
randémicos de Markov
MCS [65] SD O(vs) N valores, N=qtd de pontos do contorno Contorno
MSF [58] SD O(vs) L*R valores, L=qtd de coeficientes Fou- Contorno
rier, R=qtd de escalas
Wang SD O(QC*QS) + O(QA), QC=qtd de QA+14+QP valores, QP=qtd de pontos Contorno
CCD [110] pontos do contorno do objeto da do contorno
base, QS=qtd de rotagdes (depende
do objeto de consulta), QA=qtd de
angulos no espago quantizado
EOAC [70] O(n) O(vs) QA*QD valores, QA=qtd de angulos NSeg
no espago quantizado, QD=qtd de
distancias do auto-correlograma
GFD [123] SD O(vs) (R*T)+1 valores, R=qtd de raios, Regiao
T=qtd de angulos
Spytec [59] O(n) O(vs) F valores, F=qtd de coeficientes wavelet NSeg
MLEV [51] SD O(vs) (% — 1) x4+ 2 valores, QD=qtd | Regido
de divisdes
ZMD [52] SD O(vs) QM valores, QM=qtd de momentos Regiao
TSDIZ (7] SD O(vs2) NS wvalores, NS=qtd de segmentos do Contorno e
contorno Regiao
TSCS [7] SD O(max(k12*k2,k1¥k2?)), 2%k valores, k=qtd de pontos de saliéncia | Contorno
kl=tamanho vetor da imagem
de consulta, k2=tamanho vetor da
imagem da base, maz(z,y) = = se
x > y ou y, caso contrario
Wang SD O(mz"‘k)7 m=qtd maxima de pontos Para cada objeto da imagem: (QP- Contorno
Hash [108] de interesse, k=qtd de entradas em 2)*QH valores, pior caso: QH=QP,
um registro da hash table QP=qtd de pontos do contorno do ob-
jeto, QH=Dbasis pairs
OR [13] O(nlogn) O(vs) QF*QO valores, QF=qtd de coeficientes NSeg
de Fourier, QO=qtd de orientagdes
IMI [17] SD ND QM valores, QM=qtd de momentos Contorno
CSS [76] SD O(vs) 2*QP valores, QP=qtd de picos do ob- Contorno
jeto
FD [122,124] SD O(vs) QF valores, QF=qtd de coeficientes de Contorno
Fourier
MI [43] SD O(vs) QM valores, QM=qtd de momentos Regiao
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Tabela 3.6: Comparagao entre descritores de forma: ambiente de testes e validagao.
Legenda: HET=heterogénea, HETWEB=heterogénea da Web, NU=nao usou, NC=nao
comparou com outros descritores, I'T=comparou com variagoes do descritor proposto,

ND=nao menciona.

Descritor Tamanho da base Caracteristicas da Medidas de avaliagao Comparagoes
base
Chen (1)2970, (2)750 (1)Imagens binarias de Precision X Recall, Taxas médias Moment Invariants, Shape Sig-
RPD [18] objetos, (2)Logotipos de reconhecimento nature, Fourier
e icones
SDWAH [54] (1)1000, (2)10000, | (1),(2),(3)Corel, NMRR, ANMRR EAD MPEG-7, EPNH, ARP;
(3)20000, (4)1400, (4)Imagens  bindrias, Gabor, GLCM, ORDC
(5)1760 (5)Brodatz
Kong SW [56] 1100 SQUID Precision Moment Invariants, modelos
Centroid-radii
Jang CO [47] 300 Imagens naturais Precision, Recall GCH, um outro método sé de
forma
Adnan GS [2] | ND ND ND ND
2GFD [92] 3621 S8 MPEG-7 Still Ima- Precision X Recall GFD tradicional
ges Content Set (logo-
tipos), tansformacdes
geométricas e de pers-
pectiva
CS [24] 11000 Peixes Separabilidade, Compactabili- CSS, BAS, CCS
dade
SS [24] 11000 Peixes Separabilidade, Compactabili- CSS, BAS, CCS
dade
TAR [5] (1)1400, (2)1500, | (1)MPEG-7 CE- | Precision, Medida F. Na base (2) | (1)CSS, MCC, IDSC. (2)Mo-
(3)246 shape-1 part B, (2) e usou 5 pessoas pra avaliar os top mentos de Zernike (ZMD), ou-
(3)logotipos 5 resultados de 24 consultas. tro baseado em objeto
MGFD [64] 1000 Corel Taxa de recuperacao, mostrou re- Fourier (FD), IT
sultados de consultas.
TSD [74] 11000 Formas de contornos Precision X Recall, § X Recall CCS, CSS, BAS
de peixes
SHD [91] 3621 S8 MPEG-7 Still Ima- Precision X Recall GFD, GFD+-conectividade
ges Content Set (logo-
tipos)
Naskar ND ND ND NC
RH [78]
HBA [94] (1)200 images, 5340 (1)HET, (2)Corel, Precision X Recall, Acuracia da GCH, GCH com pesos, GCH-
objetos, (2)1490, (3)TV clips, (4) Recuperagao, Tempo de extragao distdncia-ponderada; Turning
(3)16, (4) 3621 MPEG-7 CE-2 (milissegundos) Angle (TA); GFD
GFDC [90] 3621 S8 MPEG-7  Still Precision X Recall GFD. Usou também uma versao
Image Content Set periférica, que considerou ape-
(logotipos) nas conectividades iguais a 0 e
8.
Traina 220 Imagens Médicas Precision X Recall Histograma de brilho
AS [104]
MCS [65] 1100 Contornos de criaturas Taxas médias de consulta Método de Nishida, Método de
marinhas Stein
MSF [58] (1)1204, (2)1943 (1)papel, (2)metal Precision X Recall CSS, Fourier do contorno
(imagens com  de-
feitos de processos
industriais)
Wang 1400 Folhas de plantas chi- Recall Centroid-Contour Distance
CCD [110] nesas (CCD), CSS, Descritor de
Fourier modificado (MFD)
EOAC [70] 10000 HET Precision (modificado), Recall IT, GCH, Auto-correlogram de
cor (ACC), 12 Shape Factors
(SF12), Histograma de diregao
de bordas (EDH), Histograma
de direcdo de bordas similares
(DHSE)
GFD [123] 3621 MPEG-7 CE-2 Precision X Recall, Bull’s eye Momentos de Zernike (ZMD)
Spytec [59] 100 Pinturas AVRR (Rank médio de todas as QBIC
relevantes), IAVRR (Rank média
ideal), AVRR/IAVRR
MLEV [51] (1)3400, (2)2810 MPEG-7 (1)CE-1, Retrieval Accuracy Sete Moment Invariants
(2)CE-2
ZMD [52] (1)1400+1300, MPEG-7 (1)CE-1, Recuperagao média correta nas Hyundai, HHI, CSS
(2)3000 (2)CE-2 top N, top 2N, top 200 imagens
TSDIZ 7] 1400 MPEG-7 CE-shape-1 Precision X Recall, Recallyg, Se- BAS, Dimensao Fractal Mul-
partB parabilidade multiescala tiescala, Moment Invariants,
Fourier, TSD, Saliéncias dos
segmentos (SS)
TSCS [7] (1)1400, (2)11000 (1) MPEG-7 CE- Separabilidade multi escala Saliéncias do Contorno (CS)
shape-1 partB, (2)for-
mas de peixes
Wang 450 Animais marinhos Precision, Recall NC
Hash [108]
OR [13] 500 Ornamentos Precision médio do top 1 resul- Reddi’s moments
tado
IMI [17] (1)6, (2)4 (I)Mapas de pafises, Tempo de extragao (segundos) Moment Invariants
(2)Ferramentas indus-
triais
CSS [76] 450 Peixes Mostrou resultados de consultas NC
FD [122,124] 3340 MPEG-7 A, B, C Precision X Recall, Tempo de ex- CSS, outros descritores de
tragdo (milissegundos), Tempo de forma baseados em Fourier
distancia (milissegundos)
MI [43] 26 Caracteres NU NC







Capitulo 4

Ferramenta para automatizacao de
testes comparativos

A realizacao de testes praticos comparativos de descritores tende a ser um processo tra-
balhoso e cansativo. Devem ser executados diversos passos e rotinas repetitivas para se
obter os resultados. Isto esta sujeito a erros humanos e falta de padronizacao entre tes-
tes diferentes. Neste cenario, reconhece-se a necessidade de se padronizar o processo de
realizacao de testes comparativos entre descritores.

Com esta finalidade, uma das contribuicoes deste trabalho consistiu na especificagao e
na implementacao de uma ferramenta para a realizacao automatizada de testes compara-
tivos de descritores. Esta ferramenta integra todas as etapas necessarias para a realizacao
de experimentos praticos de forma organizada e padronizada.

A arquitetura da ferramenta é apresentada na Figura 4.1. Seus médulos e aspectos de
implementacgao sao explicados a seguir.

4.1 Gerenciamento de descritores

O médulo de gerenciamento de descritores possibilita adicionar e remover descritores ao
ambiente da ferramenta. A arquitetura permite que novos descritores sejam adicionados
enquanto outros médulos estiverem em funcionamento.

Um descritor de imagens possui duas fungoes: uma fungao responsavel por extrair o
vetor de caracteristicas de uma imagem e outra responsavel por calcular a distancia entre
dois vetores de caracteristicas.

Para se adicionar um novo descritor, a implementacao do descritor precisa ser feita
seguindo instrugoes pré-definidas. Foi convencionado que a linguagem de programagao a
ser usada no desenvolvimento do descritor é a linguagem C.

23
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Interface

—/

Gerenciamento || Gerenciamento de || Realizagdo de || Visualizagdo de
de Descritores || Bases de Imagens || Experimentos || Experimentos

ﬂ\

Experimentos

Bases de
Imagens

Descritores

Figura 4.1: Arquitetura da ferramenta para comparacao de descritores.

A implementagao de um descritor é chamada de plugin. Este plugin deve ter obriga-
toriamente duas fungoes com os seguintes cabecalhos:

e void Extraction(char *img_path, char *fv_path);
e double Distance(char *fv1_path, char *fv2_path);

A funcao Eztraction é a responsavel por extrair as caracteristicas de uma imagem. O
caminho dessa imagem no sistema de arquivos é o primeiro parametro da funcao. Este
caminho inclui o nome do arquivo da imagem. O segundo parametro é o caminho no
sistema de arquivos do arquivo que sera gerado pela fungao. Este arquivo é o vetor de
caracteristicas da imagem de entrada e ird conter as caracteristicas extraidas da imagem.
Segundo estas especificacoes, fica a cargo da funcao FExtraction a abertura e leitura da
imagem de entrada. A ferramenta sempre fornece para a funcao Fxtraction o caminho de
uma imagem em formato PPM.

A funcao Distance é a responsavel por comparar dois vetores de caracteristicas. Ela
recebe como parametro os caminhos no sistema de arquivos dos dois arquivos de carac-
teristicas a serem comparados. A funcao retorna um valor do tipo double, que é a distancia
calculada entre os dois vetores.

Em seguida, o descritor implementado deve ser compilado de maneira a gerar o plugin

[43

que sera cadastrado na ferramenta. O plugin é um arquivo com extensao “.so”. Depois



4.2. Gerenciamento de bases de imagens 5D

de gerado, o plugin gerado deve entao ser cadastrado na ferramenta por meio de um
formuléario de submissao. Assim que é feito o upload do plugin, este é verificado por uma
rotina para detectar a existéncia das fungoes Ezxtraction e Distance. A rotina usa duas
imagens de exemplo como teste, extrai suas caracteristicas e compara-as. Caso o plugin
nao esteja de acordo com as especificagoes, o cadastro ¢ interrompido. Se estiver correto,
sao exibidas ao usuario as duas imagens com seus respectivos vetores de caracteristicas e
a distancia entre eles. O usuario pode entao continuar o cadastro do descritor inserindo
outras informagoes sobre o descritor. O usuario deve informar o nome do descritor, o autor
ou autores do artigo que o propoe e o tipo do descritor (cor, textura ou forma). O nome
do arquivo .so é usado automaticamente como identificador do descritor na ferramenta.
Apo6s o procedimento de cadastro, o descritor ja pode ser usado em experimentos.
Na tela de gerenciamento de descritores (ver Figura 4.2), é exibida uma lista com
os descritores ja cadastrados na ferramenta. Esta lista mostra o identificador, o nome,
o autor e o tipo de cada descritor, ordenados por tipo. A exclusao de um descritor s6
¢ possivel se o descritor nao estiver presente em nenhum experimento ja realizado. Na
exclusao sao removidos o registro do descritor no banco de dados e o arquivo de plugin.

Gerenciamento de Descritores
Descritores ja cadastrados
id Nome Autor Tipo  Excluir
Jing Huang, S Ravi Kumar, Mandar Mifra,
ace Avtocorrelograma de cor e cor %
e e Renato O Stehling, Mario A Nascimento, SR %
Alexandre X Falcao
e _— Renato O Stehling, Mario A Nascimento, ok
Alexandre X Falcao
Renato O. Stehling, Mario A, Nascimento,
cch cellyColor Histogram A e A COR x
cov cov Greg Pass, Ramin Zabih, Justin Miller corR X
cgch Cumulative Color Histogram Markus Stricker and Markus Orengo cor %
on S George Paschos, Ivan Radev, Nagarajan e .
Prabakar
cm_norm Chromaticity Moments (normalizado) | O°0rge Paschos, Ivan Radey, Nagarajan CoR X
= Prabakar
cm norm bin | Chomaticity Moments (normalizado, | George Paschos, Ivan Radey, Nagarajan — -
FV binaric) Prabakar
csd MPEG-7 Color Structure Descriptor Z;‘;:;’U““aﬁ” LRI e COR X

Figura 4.2: Tela de gerenciamento de descritores.

4.2 Gerenciamento de bases de imagens

O gerenciamento de bases de imagens permite que sejam adicionadas e removidas bases
de imagens ao ambiente da ferramenta.
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Para o cadastro de uma nova base de imagens, basta preencher os campos corres-
pondentes aos dados da base e submeter o formulario pela interface da ferramenta. E
importante ressaltar que o diretério contendo as imagens deve estar no mesmo servidor
em que a ferramenta estd instalada.

A exclusao de uma base de imagens é feita pela tela de gerenciamento de bases de
imagens que exibe uma lista com as bases ja cadastradas (ver Figura 4.3). Ao lado da
linha de cada uma das bases existe um botao que exclui a base. A exclusao apenas elimina
o registro no banco de dados, sem apagar nenhum arquivo no sistema de arquivos.

.
Gerenciamento de Bases de Imagens
Bases ja cadastradas
id ‘Nome Path Deserigdo  Classificada? Excluir
Base Eth com
todas as
18 | Eth-cropped-close-pp: - -cropped-close128-ppm/ imagens (3280) SIM X
- coloridas e em
branco e preto
15 | imgs_tsmp Jexplotaviofimg, databasesIMGS_TEMP/ img temp NAO X
Imagens que
21 | Problem Images Jexpletaviofimg_databases/problem images/ :lag:‘j;am Nio X
experimento
Base para
22 | imgs_temp_classes Jexplotaviofimg_databases/IMGS_TEMP_CLASSES/ testar script de SIM bis
precisiomxracall
Base completa
20 | Yahoo Full ity | 9 T2hoa com Nio X
= = HEER mais de 250 mil =
imagens
2000 imagens
17 | yahoo_2000 Jexpfotaviojimg databasesfyahoo 2000/ da base do Nio x
yahoo
Pequena parte
da base de 1
26 | unicampOne-M D & One-M/ milhao de SIM X
imagens do
Flickr
Base de textura
com 1776
27 | Brodatz Jexplotaviorimg._databases/brodatz/ imagens SIM X
classificadas
em 111 classes

Figura 4.3: Tela de gerenciamento de bases de imagens.

4.3 Realizacao de experimentos

A realizacao de experimentos é a fungao central da ferramenta.

Para iniciar um experimento o usuario deve selecionar quais descritores e quais bases
de imagens serao usados (ver Figura 4.4(a)). Em seguida ele insere uma descrigao textual
sobre o experimento e escolhe quantas ou quais serao as imagens de consulta utilizadas
para os célculos de distancia (ver Figura 4.4(b)). O usuério pode usar todas as imagens
da base como imagens de consulta, usar um numero pré-definido de imagens ou enviar
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um arquivo contendo uma lista de imagens de consulta. Esta lista deve conter obrigato-
riamente imagens que pertencam a mesma base de imagens usada no experimento. Caso
esteja sendo usada uma base de imagens classificada, a ferramenta exibe uma opcao para
que o usuario escolha se deseja que os valores de Precision x Recall sejam calculados ou
nao. As medidas de Precision x Recall sao detalhadas na Secao 5.1.3.

Realizar experimento Realizar experimento - Confirmacao

Escolha o(s) descritor(es)

Descritor(es) escolhido(s) Base(s) de imagem(ns) escolhida(s) ~Medida(s) de avaliagdo escolhida(s)

© 1 -Tempo de extraio

cor TEXTURA FORMA © 2-Tempo de distancia
=

. de cor) -
I bic (8IC) I~ biel_mpeg? (Homogeneous Texture Descriptor | | spytec (Spytec)
I~ cbe (CBC) PEG7) tsd (Tensor Scale Descriptor (Gray level

I ceh (Cell/Color Histogram) [~ las_25_60_76 (Local Activity Specirum images, stdDev=5%))
I cev (cov) (Quantizacao 25, 50, 75)) ™ vazio (VAZIO)

I~ cgeh (Cumulative Color Histogram) I Ibp_I1 (Local Binary Pattarn (LBF) P=6,
I~ em (Chromaticity Moments) SEd R

I~ em_norm i

Imagens de Consulta
‘Compound Change: o

Quantidada de imagens de consuta  [Todas <] obs: esa opgio serd ignorada se for enviado um arquivo com a lista ds
consulias

istogram)

i (Chromaticly Momests I sasi(Statisical Analyeis of Structural
binario) Information)

unser.v (Unser (Usando V do HSV)

(nor: %

I csd (MPEG-7 Color Structure Descriptor)
I cw_hsv (Color Wavelet - HSV)

I~ cw_luv (Color Wavelet - LUV)

I geh (Global Color Histogram)

i
P et i B, e c

I~ I (tocal Color Histogram)  separe as imagens por ## (sam éspacos, nem artas, nem dapois dos simbolos)
I~ lucolor_100(Color Bitmap (100 blocks)) . Japira para cada &

I~ lucolor2 (Color Bitmap)
I~ sir (SIR)

ou

Enviar lista ds imagens ds consuka | Browse.

louble? (Unser v2 (Usando V do. Obs:

Base classificada:

Escolha a(s) base(s) de imagem (ns) I” Considerar classificago da base (calcula Precision x Recall)

I~ Brodatz

I Caltechior

I~ Eth-cropped-close-ppm
I imgs. temp. Iniciar experimento
I imgs_temp_classes

I Froblem fmages
I unicampone-M
I~ yahoo_2000 Voltar

(a) (b)

Email para notificagdo [

Figura 4.4: Telas de configuracao do experimento a ser realizado.

A realizacao do experimento se divide basicamente em duas etapas: extragao de ca-
racteristicas e céalculos de distancia.

Assim que o usuario submete o formulario pela interface, um arquivo de configuragao
é gerado, um diretdério responsavel por armazenar resultados do experimento é criado no
sistema de arquivos e entao o experimento se inicia.

Existem duas rotinas principais na ferramenta que sao responsaveis pelas duas etapas
de um experimento. Quando o experimento se inicia, o codigo identificador do expe-
rimento é passado para a rotina responsavel pela extracao de caracteristicas. A rotina
obtém as configuragoes do experimento a partir do arquivo de configuragoes gerado previ-
amente. Estas configuracoes incluem os descritores e as bases de imagens a serem usados,
o caminho da lista de imagens de consulta, se for o caso, e a informacao sobre a geracao ou
nao de curvas de Precision x Recall. A rotina primeiramente cria uma lista em memoria
contendo os caminhos no sistema de arquivos de todas as imagens das bases escolhidas.
Sao indexadas apenas imagens nos formatos JPG, GIF, PNG e PPM. A partir de entao
inicia-se o processo iterativo sobre as imagens. Para cada imagem, é verificado se o seu
tipo de arquivo é PPM. Caso nao seja, é gerada uma cépia da imagem em formato PPM
e esta é usada pelos descritores. Para cada descritor escolhido, é criado um subdiretorio
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dentro do diretorio principal do experimento, que sera responsavel por armazenar os ve-
tores de caracteristicas do descritor. Apds isso, é feita a chamada a funcao Extraction do
descritor. A funcao é executada trés vezes e o tempo destas trés execugoes é medido. Uma
variavel guarda a média aritmética de tempo destas trés execugoes. Este valor é também
guardado para o calculo da média final e do desvio padrao dos tempos de extracao do
descritor. Assim que o descritor atual termina de extrair o vetor de caracteristicas da
imagem atual, passa-se para o proximo descritor, até que todos os descritores do experi-
mento tenham feito o mesmo. Apds isso, a cdpia da imagem no formato PPM é excluida,
caso tenha sido necessaria, e passa-se para a proxima imagem.

Assim que todas as imagens tiverem sido processadas por todos os descritores, a rotina
calcula a média de tempo de extragao de cada descritor, assim como o desvio padrao. Estes
valores sao inseridos no banco de dados. Além disso, a rotina mantém um arquivo de log
que guarda cada passo de execucao. Este arquivo de log também fica dentro do diretério
do experimento no sistema de arquivos.

Ao se terminar a extracao de caracteristicas, a rotina responsavel pelos calculos de
distancia é iniciada. Seu parametro de entrada, assim como o da rotina de extracao, é
o codigo identificador do experimento. A rotina faz a leitura do arquivo de configuracao
e obtém os dados do experimento. Inicia-se o processo iterativo. Para cada descritor
do experimento, cria-se uma lista em memoria com todos os vetores de caracteristicas
gerados pelo descritor atual durante a rotina de extragao. Se o usuario tiver escolhido um
nimero X de imagens de consulta, é criada uma lista de imagens de consulta que contém
apenas as X primeiras entradas da lista de vetores de caracteristicas criada no inicio.
Caso contréario, a mesma lista completa de vetores de caracteristicas serda usada como a
lista de consultas. A rotina entao percorre cada imagem da lista de imagens de consulta
e a compara com cada imagem da lista completa de vetores. A comparacao é feita pela
funcao Distance do plugin. Esta funcao é chamada trés vezes para cada comparacao e o
tempo destas trés execucgoes é calculado. Uma variavel guarda a média aritmética destas
trés execugoes. Ao final dos cdlculos de distancia, a média e desvio padrao dos tempos de
cada célculo de distancia sao computados e inseridos no banco de dados. Todos os passos
do processo sao registrados no arquivo de log.

Cada distancia calculada é armazenada no banco de dados. A entidade Distance
mostrada no diagrama Entidade-Relacionamento da Figura 4.8 ¢ usada para representar
as distancias de cada experimento. As informacoes consideradas pela entidade Distance
também sao usadas para a exibicao dos resultados de consultas dos descritores. Mais
detalhes do banco de dados da ferramenta na Secao 4.5.

A ferramenta sempre calcula os tempos de extracao e os tempos de distancia de todos
os experimentos realizados.
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4.4 Visualizacao de experimentos

A visualizacao de experimentos permite que sejam vistos todos os experimentos ja re-
alizados e também que se acompanhe o progresso de experimentos em andamento (ver
Figura 4.5). Além disso, é possivel analisar os resultados de cada experimento. Os resulta-
dos que estao disponiveis para todos os experimentos sao: tempos de extracao, tempos de
distancia e exibicao de resultados de consultas. A possibilidade de realizar uma avaliacao
de eficdcia com usudrios s6 é possivel quando o experimento utiliza uma lista pré-definida
de imagens de consulta.

Experimentos Realizados

Voltar

Detalhes dos experimentos j& realizados

E-mail responsavel Descritores usados ‘Bases usadas Medidas extraidas Progresso Resultados|
 Tempo de extracio . MGs
TEXTURA: testando descritores de . i SEs E=100%
582 e ctavio@lis.ic.unicamp.br | lbp_11  Brodatz e Tempodsdistancia | =000
textt tabelas PR=100%
-LOG
IMGS
. ® Tempo de extracio S
S s S0 esC DT en ctavio@lisiic unicamp.br | & 98¢ ® Caltech101 ® Tempo de distancia | B L00%
forma na base classificada ® spytec ol D=100% o
FR=100%
LOG
 Tempo de extragio -
el [ Rl el ST SR teste@teste.com. ® eoac ® unicampOne-M ® Tempo de distancta | 5o L00%
imagens. D=100%
tabelas FR=100%
LoG
o Tempo de extracio _ MGs
: —100%
567 | TEXTURA: Comparando descritores | v oioelis ic unicamp.br | # sasi ® Brodatz  Tempo de distAncia | & L00%
de textura na Brodatz D=100%
tabelas PR=100%
LOG
& Tempo de extragio . MGs
TEXTURA: Comparando descritores ’ * ccom s E=100%
865/ e otayio@lis.ic.unicamp.br | 2 0T  Brodatz e Tempodedistancia | 1— o
i A tabelas PR=100%
-LOG
COR - ETH: Testando descritores de e Tempodeextragio | oo [ mcs
564 cor na base classificada. ctavio@lis.ic.unicamp.br | # lucolor 100 # Bth-cropped-close-ppm | & Tempo dedistancia [ = /2
(LUCOLOR_100) tabelas = | pr=100%

Figura 4.5: Tela de exibi¢ao dos experimentos realizados e experimentos em andamento.

Abaixo sao detalhados como sao disponibilizados os resultados dos experimentos.

4.4.1 Tempos e progresso do experimento

Os tempos calculados pela ferramenta podem ser visualizados por uma tela especifica
da interface. Esta tela exibe, além dos tempos calculados, algumas informacoes para
identificacdo do experimento e o progresso das rotinas de extracao e de distancia. Os
tempos calculados sao exibidos em duas tabelas contendo o identificador do descritor, o
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tempo médio e o desvio padrao. Uma tabela exibe os tempos de extracao e a outra exibe
os tempos de distancia.

4.4.2 Diretorio de resultados

A interface disponibiliza um link para o diretério de resultados do experimento. Desta
forma, é possivel acessar todos os arquivos gerados durante a realizagao do experimento,
como o arquivo de log. Além disso, caso tenha sido solicitada a geracao de curvas de
Precision x Recall, os arquivos contendo os valores destas curvas também poderao ser
acessados.

4.4.3 Resultados de consultas

Para cada experimento, é possivel ver as imagens retornadas em cada uma das consultas
realizadas. A tela exibe em destaque a imagem de consulta e em seguida uma grade
contendo os resultados ordenados em ordem crescente de distancia (ver Figura 4.6).

CBIR Image Descriptors

Destritor responsével pelos resultados abaio:

BIC

# \er resultacdos de outro descritor.

—escolha— ~| ok |

Hame

L ) 2 4160645 oy

@ Yer outros experimeritos realizaos

Escolher outra imagem de consuta:

--escolha-- =] ok

4150645 Jpat g photo20040722000317 jog
[i] 2%

Figura 4.6: Tela de exibicao de resultados de consultas.

Os resultados exibidos correspondem aos resultados de um tnico descritor. O usuario
pode escolher, dentre os descritores usados no experimento, o descritor para o qual ele
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desejar ver os resultados.

Se o experimento calculou distancias entre todas as imagens da base usada, cada
imagem exibida nos resultados possui um link. Se este link for acionado, a imagem
selecionada passa a ser a imagem de consulta. Caso o experimento tenha usado uma lista
pré-definida de consultas, nao existem links nas imagens de resultado. A troca da imagem
de consulta ¢ feita por uma lista que exibe apenas as imagens de consulta utilizadas.

Sempre que um descritor diferente é selecionado, a imagem de consulta atual se
mantém. E, da mesma forma, sempre que uma nova imagem de consulta é selecionada, o
descritor atual se mantém.

4.4.4 Avaliacao de eficacia com usuarios

Quando um experimento é executado usando-se uma lista pré-definida de imagens de
consulta, a ferramenta fornece uma interface para realizar uma avaliacao de eficacia com
usudrios reais (ver Figura 4.7).

CBIR Image Descriptors
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Figura 4.7: Tela para avaliacao de eficicia com usuarios.

O objetivo da interface para avaliagao de eficacia com usudrios reais é permitir que
um usuario indique na lista de imagens retornadas quais imagens ele considera relevantes.
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Baseando-se nas imagens selecionadas pelo usuario, sao calculados valores que indicam a
eficacia dos descritores avaliados.

Os procedimentos para se configurar a avaliagao de eficicia sao semelhantes aos re-
alizados em [37]. Para cada descritor do experimento a ser avaliado, foram recuperadas
as 30 imagens mais relevantes para cada consulta. Portanto, para cada consulta, existe
uma lista com 30 imagens de cada descritor. Estas listas foram unidas em uma tunica
lista, removendo-se as possiveis imagens duplicadas e mantendo-se a referéncia para o
descritor que recuperou cada imagem e a referéncia da posi¢ao de cada imagem na lista
do descritor. A lista final foi embaralhada antes de ser exibida ao usuério.

A avaliagao € feita com uma imagem de consulta por vez. A exibicao das imagens para
o usudrio ¢ feita numa tela bastante semelhante a usada para a visualizacao de resultados
de consultas. A imagem de consulta é exibida em destaque e abaixo dela sao exibidas
as imagens da lista embaralhada. O usuario nao tem a informacao de quais descritores
foram usados para recuperar aquelas imagens. Ele deve apenas marcar quais imagens ele
considera relevantes em relacao a imagem de consulta. Assim que ele terminar a avaliacao
da consulta atual, ele clica em um botao no final da tela para avancar para a préxima
imagem de consulta.

Assim que o usudrio clica no botao, os valores de eficacia sao calculados baseados nas
imagens selecionadas como relevantes. A ferramenta calcula as medidas de Pyg, Pog e P
(detalhadas na Segao 5.1.3).

O processo de avaliacao se repete até que todas as imagens de consulta tenham sido
avaliadas. As medidas de eficicia sao calculadas para cada usudrio avaliador em cada
imagem de consulta e para cada descritor. Portanto, é possivel saber a eficacia de cada
descritor em cada imagem de consulta.

4.5 Aspectos de implementacao

A ferramenta utiliza um banco de dados para o armazenamento das principais informacoes
por ela gerenciadas. O banco de dados foi criado seguindo o modelo apresentado na
Figura 4.8.

A entidade Descriptor é usada para representar os descritores cadastrados na ferra-
menta e possui os atributos: identificador e nome do descritor, autor ou autores do artigo
que propoe o descritor e tipo do descritor (cor, textura ou forma).

A entidade Image Database contém as informacoes das bases de imagens cadastradas
na ferramenta, como: identificador, nome, caminho no sistema de arquivos, descricao e
um valor verdadeiro ou falso indicando se a base é classificada ou nao.

A entidade Evaluation Measure representa as medidas de avaliacao que a ferramenta
pode calcular em seus experimentos. Esta entidade contém dois atributos: identificador
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Image Database Evaluation Experiment
& Measure User
N N Evaluation
N
N
N 1
Experiment
1 N 1
N N N
Expe.nment Descriptor Distance
Time

Figura 4.8: Modelo Entidade-Relacionamento do banco de dados da ferramenta para
comparacao de descritores.

e nome da medida de avaliagao.

A entidade FExperiment representa um experimento executado ou em execucao na
ferramenta. Seus atributos sao: identificador e descricao do experimento. Como os relaci-
onamentos da entidade Fzxperiment com as entidades Descriptor, Image Database e Eva-
luation Measure possuem cardinalidade N : N, existem mais trés entidades que guardam
informagoes dos experimentos. O relacionamento Ezxperiment-Descriptor guarda os iden-
tificadores dos descritores usados em cada experimento. O relacionamento Fxperiment-
Image Database guarda os identificadores das bases de imagens usadas em cada expe-
rimento. O relacionamento FEzperiment-Evaluation Measure armazena os identificadores
das medidas de avaliagao usadas em cada experimento. Desta maneira, o conjunto de
entidades e relacionamentos relacionados com a entidade Fxperiment possui todas as in-
formacoes relevantes sobre os experimentos executados na ferramenta.

As entidades Fxperiment Time, Distance e Fxperiment User Evaluation representam
resultados parciais ou finais dos experimentos. A entidade Ezperiment Time representa
os tempos calculados pela ferramenta, como tempos de extracao e tempos de distancia.
A entidade Distance, por sua vez, representa todas as distancias calculadas durante a
rotina de calculos de distancia. Cada entidade de distancia possui os identificadores do
experimento e do descritor usado, os caminhos das duas imagens comparadas e a distancia
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calculada entre elas. A entidade FExperiment User Evaluation representa os resultados
das avaliacoes de eficdcia com usuarios reais. Seus atributos sao os identificadores do
experimento e do descritor usado, o e-mail do usuario que avaliou, a imagem de consulta
utilizada, os valores de Pyg, Py e P3g calculados.

O banco de dados da ferramenta foi implementado utilizando-se o SGBD PostgreSQL.

A ferramenta possui uma interface Web que permite o acesso a todas as suas funci-
onalidades (ver Figura 4.9). A implementagao da interface foi feita em linguagem PHP.
As rotinas de execucgao de experimentos foram codificadas em linguagem Python.

Ferramenta para Comparacao de Descritores

Opgoes
+ Realizar Experimento
« Ver experimentos ja realizados
+ Gerenciamento

o Gerenciar descritorss

o Gerenclar bases de imagens
o Cadastrar medidas de avaliagio

Duvidas entre em contato com otavio[at]lis[dotlic[dot]unicamp[dot]br

Figura 4.9: Tela inicial da ferramenta.

A estrutura de diretorios da ferramenta é a seguinte:

o / (raiz)
/codes

/descriptors
— /img_databases

— /results

Na raiz encontram-se os arquivos PHP responsaveis pela interface da ferramenta. No
diretério codes estao as rotinas para extracao de caracteristicas, calculos de distancia,
visualizacao de imagens, geracao de curvas de Precision x Recall e a interface para ava-
liacao de eficacia com usuarios. No diretério descriptors ficam armazenados os plugins
dos descritores cadastrados na ferramenta. O diretorio img_databases contém as bases de
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imagens. O diretorio results guarda todos os arquivos gerados durante a realizacao de
cada experimento. Dentro dele existe um diretdrio para cada experimento.






Capitulo 5

Experimentos

Este capitulo apresenta os resultados da comparacao experimental entre os descritores
estudados. Também sao apresentados detalhes do projeto dos experimentos, como as
medidas de avaliacao e as bases de imagens usadas.

Os experimentos realizados comparam os descritores do estudo tedrico que apresentam
qualidades importantes para um sistema de CBIR na Web, como explicado no Capitulo 3.

O objetivo dos experimentos praticos é avaliar a eficacia de cada descritor em uma
base de imagens heterogéneas, assim como a eficiéncia para a geragao do vetor de carac-
teristicas, a eficiencia no cédlculo de distancia e a eficiéncia no armazenamento de vetores
de caracteristicas.

Foram realizados diversos experimentos prévios ao experimento na base heterogénea.
Os primeiros experimentos comparam cada tipo de descritor separadamente em bases de
imagens especificas para o tipo de descritor usado. Em outras palavras, descritores de
cor, textura e forma foram comparados entre si em bases de imagens especificas para cor,
textura e forma, respectivamente.

A seguir sao apresentadas as medidas de avaliacao utilizadas para comparar os descri-
tores nos experimentos praticos (Segao 5.1), as bases de imagens utilizadas (Segao 5.2) e
os resultados obtidos (Se¢ao 5.3).

5.1 Medidas de avaliacao

Para a realizagao de um estudo comparativo de descritores é necessario o uso de medidas
de avaliacao que permitam avaliar os descritores segundo critérios pré-estabelecidos. Os
critérios usados nesta dissertacao sao apresentados na Secao 2.4. Para avaliar os descri-
tores em experimentos praticos, foram utilizadas medidas de tempo, armazenamento e
eficacia.

67
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5.1.1 Eficiéncia na extracao de vetores de caracteristicas e no
calculo de distancia

Os tempos de extracao e de calculo de distancia de cada descritor foram medidos em
sequndos, milissequndos ou microssequndos, dependendo do caso. As medigoes de tempo
foram feitas pela ferramenta conforme explicado na Secao 4.3. A partir dos valores ab-
solutos de tempo obtidos para cada descritor, foi feita uma andlise em termos relativos,
considerando um descritor como referéncia. Portanto, além de apresentar os tempos ab-
solutos de cada descritor, os resultados de tempo informam também o quanto mais rapido
ou o quanto mais lento um determinado descritor foi em relagao ao descritor de referéncia.

Foi feita uma andlise estatistica entre os tempos médios dos descritores para verificar
se a diferenca de tempo medida é significativa em relacao ao descritor padrao. Foi con-
siderada significativa uma diferenca de tempo maior do que o dobro do maximo desvio
padrao entre os dois tempos comparados.

As medigoes de tempo foram feitas em um computador com 2 processadores Intel Xeon
QuadCore de 2.0 GHz, 4 GB de memoéria RAM, 3 HDs de 500 GB ligados em RAID-5
por hardware e sistema operacional Linux. Apesar da capacidade de paralelizacao do
computador usado, as implementacoes nao foram ajustadas para serem paralelizadas.

5.1.2 Eficiéncia no armazenamento de vetores de caracteristicas

As medicoes de armazenamento foram feitas em bytes, bits ou multiplos deles, dependendo
do caso. Baseando-se na quantidade de valores presentes no vetor de caracteristicas gerado
pelo descritor, foi calculado o tamanho do vetor de caracteristicas considerando que o valor
estd em formato inteiro ou real (float) e que o tamanho de um valor inteiro ou real é de
4 bytes. As quantizacoes usadas para determinar a quantidade de valores do vetor foi
baseada nos parametros sugeridos pelo artigo que propoe cada descritor. Assim como
as medicoes de tempo, as medigoes de armazenamento foram feitas, primeiramente, em
termos absolutos e, posteriormente, em termos relativos. Desta forma, os resultados de
armazenamento dos descritores informam também o quanto mais compacto ou o quanto
menos compacto é o vetor gerado por um determinado descritor em relagdo ao vetor
gerado pelo descritor de referéncia.

5.1.3 Eficacia

A avaliacao de eficacia de um descritor tem o objetivo de mensurar a capacidade do
descritor de recuperar imagens relevantes. A interpretacao do que é uma imagem relevante
pode variar dependendo da intencao do usuario que realizou a busca. Por isso, o processo
de avaliacao de eficdcia é bastante complicado em alguns casos. Existem basicamente duas
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formas de avaliar eficicia. Uma delas é feita sobre uma base de imagens classificadas.
Neste caso, a avaliacao parte do pressuposto de que a base de imagens é classificada
em classes de imagens relevantes entre si. Desta forma, imagens relevantes sao aquelas
que pertencem a mesma classe da imagem de consulta. A avaliacao de eficacia neste caso
pode ser feita automaticamente. Nos experimentos realizados com os descritores nas bases
especificas a avaliacao de eficacia foi feita desta maneira.

Na segunda forma de avaliacao, nao existe uma classificacao da base de imagens e,
portanto, nao é possivel a obtencao automatica de medidas quantitativas de eficacia. Uma
maneira de avaliar a eficidcia neste caso é por meio de usuarios reais. Este tipo de avaliacao
tem a vantagem de conseguir medicoes que refletem a opiniao de usuérios potenciais do
sistema.

Uma avaliagao de eficdcia com usudrios reais foi utilizada no experimento realizado
na base de imagens heterogéneas e foi aplicada segundo as especificagoes apresentadas na
Secao 4.4.4.

A avaliacao de eficacia foi mensurada por curvas de Precision x Recall e por valores
de Pyg, Pag e Pso.

A medida Precision mede a fracao de imagens relevantes retornadas em uma determi-
nada consulta em relacao ao total de imagens retornadas. Se o valor de Precision obtido
para uma certa consulta for de 80%, por exemplo, sabe-se que 80% das imagens retornadas
sao relevantes e que 20% das imagens retornadas sao irrelevantes.

A medida Recall indica a fracao de imagens relevantes retornadas em uma determinada
consulta em relagao ao total de imagens relevantes existentes na base. Se o valor de Recall
obtido para uma certa consulta for de 50%, por exemplo, sabe-se que 50% das imagens
relevantes da base foram retornadas naquele conjunto de resultados. Nota-se que a medida
Recall precisa conhecer previamente a quantidade de imagens relevantes existentes na base
de imagens.

Uma curva de Precision x Recall indica a variacao dos valores de Precision para dife-
rentes valores de Recall. De uma maneira informal, pode-se entender que uma curva deste
tipo indica o quao misturadas estao as imagens relevantes e irrelevantes nos resultados.
Em um grafico com curvas de Precision x Recall, quanto mais alta uma curva estiver,
mais eficaz é um descritor.

As medidas Pyg, Pog e P3p indicam a fracao de imagens relevantes retornadas sobre o
total de imagens retornadas quando este total é igual a 10, 20 e 30, respectivamente.

Considerando o cenario Web, é importante ressaltar que, pela enorme quantidade
de imagens existente, apenas uma parcela infima sera exibida aos usudrios durante uma
consulta. Portanto é importante que imagens relevantes estejam nas primeiras posigoes
dos resultados. De certa maneira, considerando uma curva de Precision X Recall, isto
seria equivalente a dizer que um descritor deve apresentar altos valores de Precision para
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valores pequenos de Recall.

5.2 Bases de imagens

Para a realizacao dos experimentos praticos dos descritores, foram usadas diferentes bases
de imagens. Entre elas estdo trés bases classificadas e uma base nao classificada. As
bases classificadas usadas sao especificas para cada tipo de descritor e sao detalhadas nas
Secoes 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3. A base heterogénea com conteiido da Web e nao classificada é
detalhada na Secao 5.2.4.

5.2.1 ETH

A base ETH ¢ uma base livre disponivel online! que contém 3280 imagens coloridas
divididas em 8 classes com 410 imagens cada classe. Todas as imagens possuem um tinico
objeto em foco sobre um fundo de cor homogénea. Os objetos aparecem em diferentes
posigoes e pontos de vista. As classes sao as seguintes: macas, péras, tomates, vacas,
cachorros, cavalos, xicaras, carros.

A Figura 5.1 ilustra as imagens existentes em cada categoria da base ETH.
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Figura 5.1: Exemplos de imagens da base ETH.

Esta base foi usada para avaliar os descritores de cor.

Thttp://www.mis.informatik.tu-darmstadt.de/Research /Projects/categorization /eth80-db.html
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5.2.2 Brodatz

A base Brodatz [14] é uma das bases de imagens mais populares para a avaliacao de
descritores de textura. Como visto na Secao 3.2.2, ela é a base mais usada dentre os
descritores de textura avaliados nesta dissertacao, e é usada também nos experimentos
realizados.

A base Brodatz é composta de 111 imagens de texturas diferentes. Como é feito na
grande maioria dos artigos que usam esta base, cada imagem de textura é subdividida
em células de tamanho fixo. Nos experimentos realizados, cada textura foi dividida em
16 blocos, totalizando 1776 imagens. Dessa maneira, tem-se uma base com 111 classes
contendo 16 imagens cada classe.

A Figura 5.2 ilustra algumas das texturas da base Brodatz.

Figura 5.2: Exemplos de imagens da base Brodatz.

5.2.3 Caltech101

A base de imagens Caltech101 [33]* contém 8677 imagens coloridas de diversos tipos de
objetos agrupadas em 101 classes. A quantidade de imagens por classe varia entre 40 e
800 imagens, tendo a maioria das classes 50 imagens aproximadamente. Cada imagem
possui um objeto principal em foco sobre um fundo que pode ser homogéneo ou bastante
colorido. A classificagao da base é feita de acordo com o objeto principal em foco. Entre
as classes de imagens da base estao: avioes, formiga, cérebro, camera fotografica, cadeira,
elefante, panda, pizza, saxofone, girassol, etc.
A Figura 5.3 ilustra algumas das imagens da base Caltech101.

Zhttp://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/Caltech101.html
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Figura 5.3: Exemplos de imagens da base Caltech101.

Como a divisao da base é baseada no objeto principal da imagem, ela considera, de
uma certa maneira, a forma deste objeto para a classificacao. Devido a isto, esta base de
imagens foi usada para avaliar os descritores de forma.

5.2.4 Yahoo

A base de imagens Yahoo foi coletada por pesquisadores da Universidade Federal do
Amazonas (UFAM) com o objetivo de criar uma cole¢ao de dados representativos da Web.
A coleta dos dados foi feita de maneira recursiva a partir de enderecos de sites encontrados
no diretério do Yahoo. Neste processo foram coletadas 254.908 imagens (excluidos icones
e banners) e 1 milhao e 200 mil documentos HTML, mantendo-se a referéncia entre cada
HTML e cada imagem. Dessa maneira, a base de imagens gerada possui um conteudo
bastante heterogéneo e representativo do contetido da Web e nao possui nenhum tipo de
classificagao.

Para a realizacao dos experimentos nesta base, uma rotina verificou cada arquivo de
imagem nela presente e, apds a eliminacao de arquivos corrompidos, restaram 234.828
imagens validas.

A Figura 5.4 ilustra algumas das imagens da base Yahoo.

Esta base foi usada para avaliar o conjunto final de descritores e usou uma avaliagao
de eficacia com usuarios reais.
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Figura 5.4: Exemplos de imagens da base Yahoo.

5.3 Resultados

A seguir sao apresentados os resultados dos experimentos realizados com cada tipo de
descritor assim como os resultados do conjunto final de descritores na base Yahoo.

5.3.1 Cor

Os descritores de cor implementados (Secao 3.1.3) foram testados na base ETH (Secao 5.2.1).
A seguir sao apresentados os resultados das medi¢oes dos tempos de extragao, tempo de
distancia, requisitos de armazenamento e eficicia dos descritores de cor.

Eficiéncia na extragao de vetores de caracteristicas

Apo6s aplicar cada um dos descritores de cor na base de imagens ETH, foram obtidos os
tempos de extragao de caracteristicas de cada descritor. Como descritor de referéncia
foi escolhido o descritor GCH, por ser o mais utilizado em comparagoes na literatura. A
Tabela 5.1 apresenta o tempo médio de extracao de 1 vetor de caracteristicas de cada
descritor de cor implementado, assim como o desvio padrao. E apresentado também o
tempo relativo de cada descritor em relacao ao descritor GCH. Os tempos relativos foram
obtidos considerando o tempo médio de extragao. A Tabela 5.1 estd ordenada em ordem
crescente de tempo.

Pelos tempos calculados, observa-se que os descritores CGCH, GCH e LLCH sao os mais
rapidos para extrair o vetor de caracteristicas, levando, em média, menos de 1 milissegundo
para a extracao. Os descritores Color Bitmap, BIC, CW-HSV e CM também sao rapidos
para extrair vetores de caracteristicas, levando, em média, menos de 3 milissegundos
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Tabela 5.1: Comparacao entre descritores de cor: tempos de extracao de 1 vetor de
caracteristicas absolutos e relativos ao descritor GCH. Unidade: milissegundos

Descritor Média | Desvio padrao | Relativo ao GCH (caso médio)
CGCH 0,3 0,9 0,81
GCH 0,4 1,1 1,00
LCH 0,6 0,9 1,45
Color Bitmap 1,1 1,3 2,69
BIC 2.3 3,0 5,58
CW-HSV 2.4 0,9 6,05
CM 2,6 1,3 6,31
CCv 3,3 0,9 8,18
CSD 15,0 4,3 37,13
ACC 16,6 8,8 40,89
CW-LUV 18,7 14 46,21
JAC 31,4 i1 77,58
CBC 51,0 8.2 126,01

em uma extracao. Considerando os tempos relativos ao descritor GCH, nota-se que os
descritores Color Bitmap, BIC, CW-HSV e CM sao mais de 2 vezes mais lentos, no caso
médio.

Observa-se também que os descritores CSD, ACC e CW-LUV extraem o vetor de
caracteristicas em tempos préoximos a 15 milissegundos, sendo em torno de 40 vezes mais
lentos do que o descritor GCH, na média.

O descritor JAC foi bem mais lento que o descritor GCH para extrair o vetor, levando
aproximadamente 30 milissegundos na média e sendo, portanto, em torno de 77 vezes
mais lento que o descritor GCH.

O descritor CBC, que usa uma abordagem baseada em regioes para a extracao do vetor
de caracteristicas, foi o mais lento. Ele levou em torno de 50 milissegundos para extrair
um vetor, o que significa ser, em média, mais de 100 vezes mais lento que o descritor
GCH.

Estatisticamente, sao mais lentos que o descritor GCH, apenas os descritores CCV,
CW-LUV, CSD, JAC e CBC. Nenhum descritor é estatisticamente mais rapido que o
descritor GCH.

Os tempos calculados apresentados na Tabela 5.1 ilustram o quanto sera acrescentado
ao tempo de resposta durante a realizagdo de uma consulta na base ETH (Secao 2.4).
Pode-se dizer entao que o descritor CBC acrescentaria aproximadamente 50 milissegundos
no tempo de resposta a uma consulta, e que a maioria dos outros descritores acrescentaria
um tempo muito menor.
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Eficiéncia no calculo de distancia

A utilizacao dos descritores de cor na base ETH permitiu a medicao dos tempos de
realizagao de 1 calculo de distancia de cada descritor. Os tempos médios sao exibidos
na Tabela 5.2, assim como o desvio padrao e o tempo relativo ao descritor GCH no caso
médio. A Tabela 5.2 apresenta os descritores em ordem crescente de tempo.

Tabela 5.2: Comparacao entre descritores de cor: tempos de 1 calculo de distancia abso-
lutos e relativos ao descritor GCH. Unidade: microssegundos

Descritor Meédia | Desvio padrao | Relativo ao GCH (caso médio)
CM 28,6 7,5 0,65
CW-HSV 29,9 1,4 0,68
CW-LUV 32,0 1,4 0,73
Color Bitmap 36,4 2,9 0,83
CGCH 43,2 2,0 0,98
GCH 43,8 1,7 1,00
BIC 51,4 1,6 1,17
CCV 52,1 1,8 1,19
CSD 60,7 2,0 1,38
ACC 71,8 7,1 1,64
LCH 179,4 17,7 4,09
JAC 788,8 140,0 17,99
CBC 1154,7 1470,9 26,34

Pelos tempos calculados, observa-se que os descritores CM, CW-HSV, CW-LUV e
Color Bitmap sao os mais rdapidos no calculo de distancias, sendo mais rapidos que o
descritor GCH inclusive, no caso médio. Os descritores BIC e CCV apresentam tempos
semelhantes: em torno de 50 microssegundos para realizar 1 cédlculo de distancia. Sao,
no caso médio, aproximadamente 20% mais lentos que o descritor GCH. O descritor CSD
foi quase 40% mais lento que o descritor GCH e o descritor ACC realiza 1 calculo de
distancia em um tempo quase 65% maior do que o descritor GCH, ambos no caso médio.
J& o descritor LCH realiza 1 calculo de distancia em tempo bem maior do que o descritor
GCH, sendo, em média, aproximadamente 4 vezes mais lento. Os descritores JAC e CBC
foram os mais lentos para calcular distancia. O descritor JAC leva quase 1 milissegundo
para 1 calculo de distancia, o que significa ser, em média, quase 18 vezes mais lento que o
descritor GCH. O descritor CBC leva, em média, mais de 1 milissegundo para comparar
dois vetores de caraceteristicas, o que representa, em média, ser mais de 25 vezes mais
lento que o descritor GCH.

Pelo estudo tedrico (Capitulo 3), observa-se que todos os descritores implementados
possuem funcao de distancia com complexidade linear no tamanho do vetor de carac-



76 Capitulo 5. Experimentos

teristicas, exceto pelo descritor CBC. Os tempos obtidos ilustram, portanto, a influéncia
do tamanho do vetor de caracteristicas no tempo do célculo de distancias. Os descritores
mais rapidos sao os que geram vetores mais compactos, como os descritores CW-HSV e
CW-LUV.

Estatisticamente, sao mais lentos no célculo de distancias do que o descritor GCH os
descritores BIC, CCV, CSD, ACC, LCH e JAC. Os descritores CM, CW-HSV, CW-LUV
e Color Bitmap sao mais rapidos estatisticamente do que o descritor GCH.

Como mencionado na Secao 2.4, o tempo do calculo de distancia apresenta grande
influéncia no tempo de resposta a uma consulta. Pode-se estimar o tempo para os calculos
de distancia em uma consulta realizada numa base qualquer contendo 10 mil imagens
considerando-se os tempos médios dos descritores. Assumindo uma busca seqiiencial,
seriam realizados 10 mil calculos de distancia. Enquanto o descritor CM levaria 0,29
segundos para realizar os cédlculos de distancia, o descritor JAC levaria 7,89 segundos. O
descritor GCH levaria 0,44 segundos para realizar os calculos de distancia.

Eficiéncia no armazenamento de vetores de caracteristicas

Levando-se em conta o vetor de caracteristicas gerado por cada descritor foi possivel fazer
uma analise comparativa entre os seus tamanhos. Considerando a configuracao informada
na Sec¢ao 3.1.3 para cada descritor, foram projetados a quantidade de valores existentes no
vetor de caracteristicas e estes foram convertidos em bytes para a andlise comparativa. Os
resultados apresentados na Tabela 5.3 estao ordenados em ordem crescente de tamanho
do vetor.

Como os vetores gerados pelo descritor CBC possuem tamanho variavel, foi feita uma
média dos tamanhos dos vetores gerados na base ETH.

A andlise dos tamanhos dos vetores permite projetar os impactos do custo com dis-
positivos de armazenamento em um sistema de CBIR. Os descritor CW-HSV e CW-LUV
geram vetores bastante compactos, tendo apenas 63 e 127 bits, respectivamente. Os
vetores gerados pelos descritores CM e Color Bitmap também sao bastante compactos,
possuindo um tamanho de apenas 19% e 24%, respectivamente, do tamanho do vetor
gerado pelo descritor GCH.

Ja os vetores gerados pelos descritores BIC e CCV, necessitam de um espago 2 vezes
maior do que os gerados pelo descritor GCH. O descritor CSD gera vetores 2,88 vezes
maiores do que o do descritor GCH, enquanto que o descritor CBC gera vetores 3,38
vezes maiores do que os do descritor GCH na maioria das vezes.

O descritor LCH calcula um histograma de cor para cada célula, o que o faz gerar ve-
tores maiores que os vetores gerados pelo descritor GCH uma quantidade proporcional ao
numero de células usadas. O descritor JAC, por calcular um auto-correlograma conjunto
de mais de uma propriedade da imagem, gera vetores pouco compactos, sendo 500 vezes
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Tabela 5.3: Comparacao entre descritores de cor: tamanho absoluto em bytes de 1 vetor
de caracteristicas e relativo ao descritor GCH.

Descritor Em bytes | Relativo ao GCH
CW-HSV 7,875 0,03
CW-LUV 15,875 0,06
CM 48 0,19
Color Bitmap 61,5 0,24
GCH 256 1,00
CGCH 256 1,00
BIC 512 2,00
CcCV 512 2,00
CSD 736 2,88
CBC 864 3,38
ACC 1024 4,00
LCH 4096 16,00
JAC 128000 500,00

maiores que os gerados pelo descritor GCH.

Considerando um cenario Web, no qual se tem uma quantidade muito grande de
imagens, pode-se estimar a quantidade de espaco necessario para o armazenamento dos
vetores de caracteristicas dos descritores. Assumindo uma base de 1 bilhdo de imagens, o
descritor CW-HSV, por exemplo, necessitaria de aproximadamente 7 GB de espaco para
seus vetores de caracteristicas e o descritor Color Bitmap precisaria de 57 GB. O descritor
GCH necessitaria de 238 GB aproximadamente e o descritor CSD precisaria de 685 GB
de espaco.

Eficacia

A avaliacao de eficacia foi feita por meio de curvas de Precision x Recall, considerando a
média dos valores de Precision de cada consulta. Todas as imagens da base ETH foram
utilizadas como imagens de consulta.

As curvas sao mostradas na Figura 5.5.

Pelas curvas, observa-se que os descritores com melhor eficdcia para valores de 10%
de Recall sao os descritores BIC, CSD, JAC, ACC e Color Bitmap, nesta ordem. Eles
apresentam, neste caso, valores de Precision acima de 70%. Nota-se também que os
descritores CM e CW-LUV apresentam os piores valores de Precision para 10% de Recall,
apresentando Precision abaixo de 60%.

Para valores de Recall de até 60% os descritores BIC, CSD, JAC, ACC e Color Bitmap
se mantém como os de melhor eficidcia. Aos 60% de Recall, o descritor Color Bitmap
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Figura 5.5: Curvas de Precision x Recall para os descritores de cor.

apresenta melhor eficdcia seguido pelos descritores BIC, JAC, ACC e CSD. O descritor
Color Bitmap apresenta melhor eficdcia para valores de Recall a partir de 20%.

Para Recall igual a 100%, os dois melhores descritores sao os descritores Color Bitmap
e CSD, nesta ordem, apresentando Precision abaixo de 25%.

Conclusao

Para a realizacao dos experimentos na base de imagens heterogéneas, foram escolhidos 5
descritores de cor. A escolha ponderou eficdcia e eficiéncia.

Pelo gréafico da Figura 5.5, foram escolhidos os 5 descritores com melhor eficacia: BIC,
CSD, JAC, ACC e Color Bitmap. No entanto, o descritor JAC apresentou resultados
ruins de eficiéncia, sendo lento tanto para extrair o vetor de caracteristicas quanto para
realizar calculos de distancia. Além disso, os vetores gerados sao pouco compactos. Por
essas razoes, ele foi substituido pelo histograma global de cor (GCH) que, apesar de ter
apresentado eficacia um pouco abaixo dos outros 5 descritores mencionados, é bastante
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rapido para extrair o vetor e para calcular distancias. Além disso, o GCH é o descritor
mais popular da literatura. Os outros quatro descritores, BIC, CSD, ACC e Color Bitmap
apresentaram resultados aceitaveis em termos de eficiéncia e do tamanho do vetor de
caracteristicas.

Portanto, os 5 descritores escolhidos para comparacao na base Yahoo foram: BIC,

CSD, ACC, Color Bitmap e GCH.

5.3.2 Textura

Os descritores de textura implementados (Secao 3.2.3) foram testados na base Brodatz
(Segao 5.2.2). Sao apresentados a seguir os resultados das medigoes dos tempos de ex-
tracao e de distancia, das medicoes dos requisitos de armazenamento e da avaliacao de
eficacia dos descritores de textura.

Eficiéncia na extracao de vetores de caracteristicas

Os experimentos com cada um dos descritores de textura na base de imagens Brodatz
possibilitaram a obtencao dos tempos médios de extracao de 1 vetor de caracteristicas
para cada descritor. Os valores obtidos sao apresentados na Tabela 5.4. Os descritores
estao ordenados do mais rapido para o mais lento. Para o calculo do tempo relativo, foi
escolhido o descritor LBP como o descritor de referéncia, por ser um descritor bastante
difundido na literatura e por ser bastante simples. O céalculo do tempo relativo foi baseado
no tempo médio de cada descritor.

Tabela 5.4: Comparacao entre descritores de textura: tempos de extracao de 1 vetor de
caracteristicas absolutos e relativos ao descritor LBP. Unidade: milissegundos

Descritor | Média | Desvio padrao | Relativo ao LBP (caso médio)
LBP 1,7 0,4 1,00
CCOM 3,1 0,6 1,84
Unser 3,3 0,5 2,02
LAS 5,1 1,5 3,09
QCCH 218 1,0 13,15
SID 218,2 0,7 131,54
SASI 430,3 0,9 259,39
HTD 4892,6 49.6 2949,22

Pelos valores apresentados na Tabela 5.4, nota-se que o descritor LBP é o mais rapido
entre os descritores comparados. Este descritor extrai o vetor de caracteristicas em média
em menos de 2 milissegundos. Os descritores CCOM e Unser extraem o vetor de carac-
teristicas em aproximadamente 3 milissegundos, o que representa, em média, um tempo
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em torno de 90% maior do que o tempo do descritor LBP. O descritor LAS também é
rapido, levando em torno de 5 milissegundos para extrair um vetor de caracteristicas. Isto
significa ser préximo de 3 vezes mais lento que o descritor LBP no caso médio.

Ja os descritores QCCH, SID, SASI e HTD foram consideravelmente mais lentos. O
descritor QCCH leva aproximadamente 21 milissegundos para realizar 1 extracao, sendo
mais de 13 vezes mais lento que o descritor LBP no caso médio. O descritor SID e o
descritor SASI levam um tempo alto para realizar a extracao de 1 vetor de caracteristicas,
sendo, respectivamente, mais de 100 e 200 vezes mais lentos que o descritor LBP em média.
O descritor HTD foi o mais lento. Seu algoritmo de extragao de caracteristicas leva quase
5 segundos para extrair 1 vetor de caracteristicas, o que significa ser quase 3 mil vezes
mais lento que o descritor LBP.

Estatisticamente, todos os descritores sao mais lentos que o descritor LBP para realizar
a extragao de 1 vetor de caracteristicas.

Estes tempos de extracao indicam o quanto de acréscimo havera ao tempo de resposta
a uma consulta na base Brodatz, considerando esta consulta feita por meio de uma ima-
gem de exemplo (ver Secao 2.4). No caso dos descritores LBP, CCOM, Unser, LAS e
QCCH, este tempo é pequeno, estando na casa dos milissegundos. No entanto, no caso
dos descritores SID, SASI e HTD, o tempo de resposta é muito alto. A extracao do
descritor SID acrescentaria aproximadamente 0,2 segundos ao tempo de resposta, a do
descritor SASI acrescentaria quase meio segundo ao tempo de resposta e a extracao do
HTD acrescentaria quase 5 segundos.

Eficiéncia no calculo de distancia

Os resultados das medigoes dos tempos de distancia sao apresentados na Tabela 5.5. Sao
exibidos o tempo médio, o desvio padrao e o tempo relativo ao descritor LBP considerando
o tempo médio de 1 cédlculo de distancia. A Tabela 5.5 apresenta os descritores ordenados
em ordem crescente de tempo.

Pela anélise dos tempos de distancia, pode-se notar que os descritores apresentam
tempos muito préximos uns dos outros. Exceto pelo descritor CCOM, todos os outros
descritores realizam 1 calculo de distancia em tempo médio aproximado de 30 micros-
segundos. O descritor CCOM tem tempo médio 22% maior que o tempo do descritor
LBP.

Existe diferenca estatisticamente significativa em relacao ao descritor LBP, apenas
para os descritores Unser e CCOM. O descritor Unser é mais rapido que o descritor LBP
e o descritor CCOM ¢é mais lento.

Pelo estudo tedrico (Capitulo 3), observa-se que todos os descritores de textura im-
plementados possuem funcao de distancia com complexidade linear no tamanho do vetor
de caracteristicas. Dessa maneira, a diferenca existente entre os tempos de distancia é
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Tabela 5.5: Comparacao entre descritores de textura: tempos de 1 calculo de distancia
absolutos e relativos ao descritor LBP. Unidade: microssegundos

Descritor | Média | Desvio padrao | Relativo ao LBP (caso médio)
Unser 31,3 1,3 0,90
SID 31,9 14 0,92
HTD 31,9 15 0,92
QCCH 32,2 1,6 0,93
LAS 32.8 13 0,95
SASI 33,9 1,0 0,98
LBP 34,6 1,3 1,00
CCOM 422 1.9 1,22

principalmente resultado do tamanho do vetor de caracteristicas.

A Secao 2.4 define a importancia do tempo do célculo de distancia no tempo de
resposta a uma consulta. Simulando-se uma consulta de maneira seqiiencial em uma base
com 10 mil imagens, seriam 10 mil célculos de distancia. O descritor Unser levaria, na
média, 0,31 segundos para calcular as distancias enquanto que o descritor CCOM levaria
aproximadamente 0,42 segundos. O descritor LBP levaria em média 0,35 segundos.

Eficiéncia no armazenamento de vetores de caracteristicas

A andlise comparativa entre os tamanhos dos vetores de caracteristicas foi feita consi-
derando a configuracao informada na Secao 3.2.3. Foram projetados a quantidade de
valores existentes no vetor de caracteristicas e estes foram convertidos em bytes para a
analise comparativa. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.6, ordenados em ordem
crescente de tamanho do vetor.

Tabela 5.6: Comparagao entre descritores de textura: tamanho absoluto em bytes de 1
vetor de caracteristicas e relativo ao descritor LBP.

Descritor | Em bytes | Relativo ao LBP
LBP 40 1,00
SID 64 1,60

Unser 128 3,20
QCCH 160 4,00
HTD 192 4,80
CCOM 248 6,20
SASI 256 6,40
LAS 1024 25,60

Os vetores gerados pelo descritor CCOM possuem tamanho variavel. Os valores exi-
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bidos na Tabela 5.6 ilustram a média destes tamanhos detectados na base Brodatz.

Os dados da Tabela 5.6 mostram que o descritor LBP gera os vetores de caracteristicas
mais compactos. O descritor SID gera vetores 60% maiores do que os gerados pelo LBP.
O descritor Unser gera um vetor com mais de 3 vezes o tamanho do vetor gerado pelo
descritor LBP, enquanto que o descritor QCCH gera um vetor que ocupa 4 vezes mais
espago. Existe uma grande diferenga entre o tamanho do vetor gerado pelo descritor LAS
e os tamanhos dos vetores gerados pelos outros descritores. O LAS gera um vetor que
ocupa mais de 25 vezes o espago ocupado por um vetor gerado pelo descritor LBP.

Se for considerado um cenario Web, no qual uma quantidade muito grande de imagens
existe, as diferencas de tamanho dos vetores ficam mais explicitas. Assumindo uma base
de 1 billhao de imagens, o descritor LBP, por exemplo, necessitaria de aproximadamente
37 GB de espaco para seus vetores de caracteristicas e o descritor HTD precisaria de
179 GB. O descritor SASI necessitaria de 238 GB aproximadamente e o descritor LAS
precisaria de 954 GB de espaco.

Eficacia

Para a avaliacao de eficacia, todas as imagens da base Brodatz foram usadas como imagens
de consulta. As curvas de Precision x Recall apresentadas na Figura 5.6 representam os
valores médios para todas as consultas realizadas.

As curvas indicam que os descritores LAS e SASI sao bastante superiores em eficacia
em relacao aos outros descritores. Para Recall igual a 10%, o descritor LAS tem diferenca
favoravel em relacao ao descritor CCOM de aproximadamente 7% no valor de Precision.
Para Recall até 30%, a melhor eficdcia é a do descritor LAS, seguido pelo descritor SASI e
pelo descritor CCOM. O descritor SASI tem a melhor eficdcia para Recall acima de 40%.

Os descritores LAS e SASI recuperam todas as imagens relevantes da base (Recall igual
a 100%) mantendo uma precisao acima de 45%. Enquanto isso, os outros descritores o
fazem com precisao abaixo de 30%.

Conclusao

Pelos resultados apresentados para os tempos de extracao e distancia, armazenamento e
eficacia de cada descritor de textura, foi possivel escolher alguns deles para testes na base
Yahoo.

O critério de escolha ponderou eficacia e eficiéncia.

Baseando-se nas curvas de Precision x Recall, os descritores com melhor eficacia seriam
os melhores candidatos para testes na base Yahoo. As melhores eficdcias foram as dos
descritores LAS, SASI e CCOM. O descritor LAS é rapido para extrair caracteristicas e
para calcular distancias, mas gera vetores de caracteristicas maiores do que os dos outros
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Figura 5.6: Curvas de Precision x Recall para os descritores de textura.

descritores. O descritor SASI é rapido nos calculos de distancia e gera vetores um pouco
menos compactos que a maioria dos outros descritores. No entanto, é muito lento para
extrair as caracteristicas de uma imagem. Sua extragao adiciona quase meio segundo no
tempo de resposta a uma consulta. Por esse motivo, ele nao foi usado na base Yahoo.
O descritor CCOM apresenta boa eficiéncia para extragao de caracteristicas e calculos de
distancia e nao gerou vetores muito grandes na maioria dos casos na base Brodatz.

Para substituir o descritor SASI foi escolhido o descritor LBP. Entre as razoes, estao
sua boa eficicia para Recall até 10% e sua simplicidade na extracao de caracteristicas e
calculos de distancia.

Portanto, os 3 descritores de textura escolhidos para testes na base Yahoo sao: LAS,
CCOM e LBP
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5.3.3 Forma

Os descritores de forma apresentados na Secao 3.3.3 foram testados na base Caltech101
(Segao 5.2.3). A seguir sao exibidos os resultados das medigoes dos tempos de extracao
e de distancia, das medicoes dos requisitos de armazenamento e da avaliacao de eficacia
dos descritores de forma.

Eficiéncia na extragao de vetores de caracteristicas

Foi calculado o tempo médio de extracao de 1 vetor de caracteristicas para cada descritor
quando aplicado na base Caltech101. Os resultados estao na Tabela 5.7 que também mos-
tra o desvio padrao e o tempo relativo entre os descritores implementados, considerando
o descritor EOAC como referéncia.

Tabela 5.7: Comparacao entre descritores de forma: tempos de extracao de 1 vetor de

caracteristicas absolutos e relativos ao descritor EOAC. Unidade: milissegundos

Descritor | Média | Desvio padrao | Relativo ao EOAC (caso médio)
Spytec 39,6 18,5 0,88
EOAC 45,2 20,4 1,00

Os tempos calculados ilustram uma pequena diferenca de tempo médio entre os des-
critores EOAC e Spytec. Estatisticamente um nao pode ser considerado mais rapido do
que o outro.

Conforme explicado na Secao 2.4, o tempo de extracao contribui para um aumento
no tempo de resposta a uma consulta, quando esta é feita por meio de uma imagem de
exemplo. Considerando este cendrio e o tempo médio de cada descritor, o acréscimo ao
tempo de resposta seria de aproximadamente 40 milissegundos utilizando-se os descritores
EOAC e Spytec na base Caltech101.

Eficiéncia no calculo de distancia

A Tabela 5.8 apresenta os resultados das medicoes dos tempos dos calculos de distancia de
cada descritor. Sao mostrados o tempo médio de 1 célculo de distancia, o desvio padrao
e o tempo relativo entre os descritores considerando o tempo médio e o descritor EOAC
como padrao.

Os tempos de distancia dos descritores de forma indicam valores muito proximos.
Estatisticamente, um nao pode ser considerado mais rapido que o outro. Os tempos
calculados mostram que os dois descritores sao bastante rapidos para a realizacao de 1
calculo de distancia, fazendo-o em tempo aproximado de 30 microssegundos.
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Tabela 5.8: Comparacao entre descritores de forma: tempos de 1 calculo de distancia

absolutos e relativos ao descritor EOAC. Unidade: microssegundos

Descritor | Média | Desvio padrao | Relativo ao EOAC (caso médio)
Spytec 30,4 1,8 0,91
EOAC 33,5 2,1 1,00

Como mencionado na Secao 2.4, os calculos de distancia sao um dos principais res-
ponsaveis pelo tempo de reposta a uma consulta. O tempo estimado para a realizacao
dos céalculos de distancia em uma base com 10 mil imagens seria de 0,3 segundos para
o descritor Spytec e de 0,34 segundos para o descritor EOAC, considerando uma busca
seqiiencial.

Eficiéncia no armazenamento de vetores de caracteristicas

Considerando os parametros sugeridos na implementagao de cada descritor (Secao 3.3.3),
foi projetada a quantidade de valores que cada vetor de caracteristicas possui e assim foi
calculado o tamanho de 1 vetor em bytes. Os resultados estao na Tabela 5.9, que também
apresenta o tamanho relativo ao vetor gerado pelo descritor EOAC.

Tabela 5.9: Comparacao entre descritores de forma: tamanho absoluto em bytes de 1

vetor de caracteristicas e relativo ao descritor EOAC.
Descritor | Em bytes | Relativo ao EOAC

Spytec 64 0,06
EOAC 1152 1,00

Os valores calculados indicam um vetor bem mais compacto gerado pelo descritor
Spytec. Com 64 bytes, o vetor tem um tamanho de apenas 6% o tamanho do vetor
gerado pelo descritor EOAC.

Pode-se estimar o espaco necessario para armazenamento de vetores de caracteristicas
considerando um cenario Web. Se for considerada uma base com 1 bilhao de imagens, os
vetores de caracteristicas gerados pelo descritor Spytec usariam aproximadamente 60 GB
de espacgo, enquanto que os vetores gerados pelo descritor EOAC usariam pouco mais que
1 TB de espaco.

Eficacia

Para a avaliacao de eficdcia dos descritores de forma, foram feitas 1010 consultas na base
Caltech101. Como a base ¢ dividida em 101 classes, foram escolhidas 10 imagens de cada
classe para serem consultas.
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As curvas de Precision x Recall obtidas sao apresentadas na Figura 5.7 e foram obtidas
pelos valores médios entre todas as consultas realizadas.

Descritores de Forma - Caltech101
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Precision

Recall

Figura 5.7: Curvas de Precision x Recall para os descritores de forma.

As curvas indicam uma eficicia muito baixa para os dois descritores. Para Recall 10%,
o descritor EOAC teve Precision de 10,5% e o descritor Spytec teve Precision de 4,7%.

O descritor EOAC teve eficacia um pouco mais alta do que o descritor Spytec, mesmo
assim o Precision ficou abaixo de 10% para todos os valores de Recall acima de 10%.

Devido aos resultados ruins com os descritores de forma, foram avaliados empirica-
mente alguns resultados de consultas. As Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 ilustram as 20
primeiras imagens retornadas para 4 consultas diferentes usando os descritores EOAC e
Spytec.

Pelos resultados de consultas, observa-se que para algumas imagens de consulta os
resultados parecem ser quase aleatdrios, como nas Figuras 5.8 e 5.9. Entretanto, no
casos de consultas como “motorbikel” e “leopard8” (Figuras 5.10 e 5.11), os descritores
tiveram uma eficacia melhor. Em especial, a precisao do descritor EOAC para a consulta
“motorbikel” foi praticamente 100% (Figura 5.10 (a)).
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Figura 5.8: 20 primeiras imagens retornadas para a consulta “elephantb” usando os des-
critores de forma.

Conclusoes

Pelos resultados observados nos experimentos dos descritores de forma EOAC e Spytec
na base Caltech101, observa-se que os tempos de extragao e os tempos de distancia sao
factiveis para um sistema de CBIR na Web.

Os vetores de caracteristicas gerados diferem bastante de um descritor para outro. O
descritor Spytec gera vetores bem mais compactos que os gerados pelo descritor EOAC.
O tamanho do vetor do descritor EOAC é 18 vezes maior do que o do descritor Spytec.

A analise de eficdcia mostrou que os descritores comparados apresentam deficiéncias
para recuperar imagens relevantes na base Caltech101. Entre as possiveis razoes estao a
influéncia do fundo da imagem sobre o objeto de interesse.

Como num ambiente Web as imagens sao bastante heterogéneas e os objetos podem
estar muitas vezes bem misturados com o fundo, assim como acontece em muitas imagens
da base Caltech101, a eficacia dos descritores de forma analisados pode ser muito baixa.
Por estes motivos, nenhum dos descritores de forma avaliados foi usado nos experimentos
na base Yahoo.

5.3.4 Avaliacao na base Yahoo

Nesta secao sao apresentados os resultados da avaliacao dos descritores na base de ima-
gens heterogéneas Yahoo. Apds os experimentos com cada tipo de descritor em bases
especificas, foi possivel selecionar um conjunto de descritores que obtiveram bom desem-
penho para serem avaliados na base de imagens heterogéneas. Os descritores selecionados
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Figura 5.9: 20 primeiras imagens retornadas para a consulta “ketch4” usando os descri-
tores de forma.

sao: BIC, CSD, ACC, Color Bitmap, GCH, LAS, CCOM e LBP. Destes, os 5 primeiros
sao descritores de cor e os 3 ultimos sao descritores de textura.

Os experimentos na base Yahoo possibilitaram medir os tempos de extracao do vetor
de caracteristicas, os tempos para calculos de distancia, os requisitos de armazenamento
e a eficicia de cada descritor.

Eficiéncia na extracao de vetores de caracteristicas

A Tabela 5.10 apresenta os tempos médios de extracao de 1 vetor de caracteristicas, o
desvio padrao e o tempo relativo ao descritor GCH no caso médio.

Tabela 5.10: Comparacgao entre descritores na base Yahoo: tempos de extracao de 1 vetor
de caracteristicas absolutos e relativos ao descritor GCH. Unidade: milissegundos

Descritor Média | Desvio padrao | Relativo ao GCH (caso médio)
GCH 5,6 28,3 1,00
Color Bitmap 8,9 33,1 1,58
LBP 18,6 45,9 3,31
BIC 20,6 48,6 3,67
CCOM 30,9 60,4 5.51
LAS 55.2 933 9.82
CSD 82,3 72,9 14,65
ACC 108,0 165,4 19,23
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Figura 5.10: 20 primeiras imagens retornadas para a consulta “motorbikel” usando os
descritores de forma.

Pode-se observar que os tempos medidos sao maiores que os tempos medidos nas
bases individuais. O motivo é que a base Yahoo possui imagens de variados tamanhos
enquanto que as bases especificas possuem apenas imagens de tamanhos pequenos e quase
sempre normalizados entre todas as imagens da base. Essa variacao de tamanho também
contribuiu para um maior desvio padrao.

Apesar de estatisticamente nao existir um descritor mais rapido ou mais lento do que
outro na Tabela 5.10, existem diferencas entre os tempos médios.

O descritor Color Bitmap é o mais rapido para extrair o vetor de caracteristicas depois
do descritor GCH. Na média, ele é aproximadamente 58% mais lento que o descritor GCH.
Os descritores LBP e BIC extraem o vetor de caracteristicas gastando mais de 3 vezes
o tempo gasto pelo descritor GCH, no caso médio. Além destes, os descritores CCOM,
LAS e CSD também extraem o vetor em tempo médio abaixo de 100 milissegundos. O
tnico descritor com tempo acima de 100 milissegundos é o descritor ACC.

Eficiéncia no calculo de distancia

A Tabela 5.11 apresenta os tempos médios de 1 calculo de distancia de cada descritor,
assim como o desvio padrao e o tempo relativo ao descritor GCH no caso médio. Os
descritores estao ordenados em ordem crescente de tempo.

Pelos valores obtidos na base Yahoo, vé-se que, na média, os descritores LAS, LBP
e Color Bitmap sao os mais rapidos, sendo no caso médio mais rapidos que o descritor
GCH. No caso médio, o descritor BIC é 20% mais lento que o descritor GCH, enquanto
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Figura 5.11: 20 primeiras imagens retornadas para a consulta “leopard8” usando os des-
critores de forma.

que o descritor CSD é 42% mais lento. O descritor ACC foi 59% mais lento que o descritor
GCH no caso médio.

Entre todos os descritores, o descritor CCOM foi o mais lento. Em comparagao com
o descritor LBP, o descritor CCOM havia sido 22% mais lento no caso médio nos expe-
rimentos na base Brodatz. No entanto, na base Yahoo, a diferenca aumentou para 14
vezes aproximadamente. Enquanto o tempo do descritor LBP permaneceu estatistica-
mente igual nas duas bases, o tempo do descritor CCOM aumentou em mais de 12 vezes.
Um dos motivos é que os vetores gerados pelo descritor CCOM podem variar de tamanho
dependendo da imagem de entrada. Portanto, na base Yahoo foram gerados vetores mai-
ores (ver comparacao de armazenamento a seguir) o que impactou no tempo de distancia

Tabela 5.11: Comparagao entre descritores na base Yahoo: tempos de 1 calculo de
distancia absolutos e relativos ao descritor GCH. Unidade: microssegundos

Descritor Média | Desvio padrao | Relativo ao GCH (caso médio)
LAS 34,9 5,7 0,77
LBP 37,7 5,5 0,84
Color Bitmap 38,8 4.3 0,86
GCH 45,1 4,7 1,00
BIC 54,2 33,3 1,20
CSD 63.8 48 1,42
ACC 71,9 13,6 1,59

CCOM 939,9 246,3 11,97
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do descritor. Além disso, as imagens da base Brodatz nao sao coloridas ao contrario das
imagens da base Yahoo. Isto influenciou o tamanho do vetor gerado, ja que o descritor
CCOM considera as cores para a extracao do vetor.

Exceto pelo descritor CCOM, todos os outros descritores realizam 1 calculo de distancia
em menos de 100 microssegundos.

As diferengas de tempos apresentadas nas Tabelas 5.11 indicam que, estatisticamente,
nenhum dos descritores pode ser considerado mais rapido do que o descritor GCH. Esta-
tisticamente, apenas os descritores CSD e CCOM podem ser considerados mais lentos do
que o descritor GCH.

Eficiéncia no armazenamento de vetores de caracteristicas

A Tabela 5.12 mostra os tamanhos dos vetores de caracteristicas gerados por cada descri-
tor. Os tamanhos considerados seguem os mesmos padroes estabelecidos nos experimentos
dos descritores em suas bases especificas (Segoes 5.3.1 e 5.3.2). Os tamanho s@o exibi-
dos em bytes e em valores relativos ao tamanho do vetor gerado pelo descritor GCH. Os
vetores gerados pelo descritor CCOM possuem tamanho variavel dependente da imagem
de entrada, portanto, o valor exibido na Tabela 5.12 é a média dos tamanhos dos vetores
gerados na base Yahoo.

Tabela 5.12: Comparacao entre descritores na base Yahoo: tamanho absoluto em bytes
de 1 vetor de caracteristicas e relativo ao descritor GCH.

Descritor Em bytes | Relativo ao GCH
LBP 40 0,16
Color Bitmap 61,5 0,24
GCH 256 1,00
BIC 512 2,00
CSD 736 2,88
ACC 1024 4,00
LAS 1024 4,00
CCOM 11740 45,86

Os descritores LBP e Color Bitmap sao os tinicos que geram vetores mais compactos
que os vetores gerados pelo descritor GCH. O tamanho do vetor gerado pelo descritor
LBP equivale a apenas 16% do tamanho do vetor gerado pelo descritor GCH, enquanto
que o do descritor Color Bitmap equivale a 24%.

O vetor do descritor BIC tem o dobro do tamanho do vetor do descritor GCH e o
tamanho do vetor gerado pelo descritor CSD é 2,88 vezes maior que o gerado pelo GCH.
Os descritores ACC e LAS geram vetores 4 vezes maiores que o gerado pelo descritor GCH.
O descritor CCOM gera vetores de tamanhos variados, mas considerando o tamanho médio
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dos vetores gerados para a base Yahoo, observa-se que eles sao aproximadamente 46 vezes
maiores que os gerados pelos descritor GCH.

Eficacia

A avaliacao de eficacia dos descritores na base Yahoo foi feita com usuarios reais. O
principal motivo para a realizacao deste tipo de avaliagao é devido a base Yahoo nao ser
classificada. Além disso, uma avaliacao de eficdcia com usudrios reais consegue captar a
eficacia dos descritores em um cenario real de uso, no qual sdo avaliados por potenciais
usuarios do sistema.

Para a avaliacao, foram escolhidas 16 imagens de consulta. A escolha destas imagens
foi feita procurando-se considerar categorias diferentes de imagens. Procurou-se também
considerar imagens com uma semantica bem definida. As imagens de consulta escolhidas
sao exibidas na Figura 5.12.

Figura 5.12: Imagens de consulta escolhidas para a avaliacao de eficacia com usuérios
reais na base Yahoo.

A avaliagdo com usudrios foi configurada conforme explicado na Secao 4.4.4.

A avaliacao foi feita por 15 usuarios. Para o calculo das medidas, foram consideradas
apenas avaliacoes efetuadas por completo, ou seja, foram desconsiderados usuarios que
nao avaliaram todas as 16 imagens de consulta. As medidas de Pyy, Py e P3y foram
calculadas para cada imagem de consulta e cada descritor.

A Tabela 5.13 apresenta os valores de P1g, Pog e P3y médios entre todas as imagens de
consulta para cada descritor. Os valores indicam que o descritor de melhor eficacia geral
é o descritor BIC. Ele apresenta os maiores valores de Pyg, Pag € P3g. O descritor ACC
obteve eficdcia bastante proxima a do descritor BIC, ficando abaixo 4% no valor de P,
3% no valor de Py e 2% no valor de P3y em relacao ao descritor BIC.

Pelos resultados gerais, o descritor CCOM apresentou a pior eficdcia em quase todas as
consultas. O descritor LBP também teve eficacia abaixo da maioria dos outros descritores
em muitas das consultas realizadas.
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Os resultados obtidos indicam que a eficacia geral dos descritores é baixa na base
heterogénea Yahoo. O descritor com melhor resultado geral consegue recuperar, em média,
apenas 3 imagens relevantes num conjunto de 10 resultados.

Apesar do descritor BIC ter sido o melhor em eficacia média geral, ele nao apresentou
a melhor eficdcia em todas as consultas realizadas. As Tabelas 5.14 a 5.29 apresentam os
valores de P1g, Poy e P3g de cada imagem de consulta para cada descritor.

Pelos valores exibidos nas tabelas, nota-se que, na grande maioria dos casos, ha uma
queda na eficdcia dos descritores quando o conjunto de imagens retornadas passa de 10
para 20 e de 20 para 30 imagens. Isto significa que, ao se recuperar mais imagens para os
resultados, sao recuperadas mais imagens irrelevantes do que imagens relevantes.

Para algumas consultas certos descritores apresentaram alta eficacia. Nas consultas
9, 10, 11 e 14 alguns descritores (BIC, ACC, GCH e LAS) obtiveram P, acima de 50%.
Para a consulta 10, os descritores ACC e BIC obtiveram Py acima de 70%.

Algumas peculiaridades dos descritores podem ser observadas de acordo com as carac-
teristicas das imagens de consulta. As consultas 7 e 9 possuem um cachorro com fundo
heterogéneo e um cachorro com fundo homogéneo, respectivamente. A eficdcia da maioria
dos descritores foi maior para a consulta com fundo homogeéneo. Isto ilustra a influéncia
do fundo da imagem no desempenho dos descritores. No caso da consulta 10, na qual os
descritores tiveram melhor eficacia, o objeto principal da imagem esta bem destacado do
fundo.

Observa-se uma grande disparidade de eficacia nos resultados para a consulta 14, que
representa a imagem com o por-do-sol. O descritor LAS foi destacadamente superior a
todos os outros descritores para os trés valores de precisao. No caso de Pyq, a diferenca
dele para o segundo melhor descritor, o descritor Color Bitmap, foi de 44%. A diferenca
se manteve proxima de 40% para os valores de Py e Psg.

Na consulta 6, que contém o carro vermelho, o descritor LAS obteve uma diferenca
favoravel de 10% de Pyg e de 9% de P3g em relagao ao segundo melhor descritor na mesma
consulta.

Na consulta 11, que exibe o carro de corrida, também houve uma diferenca grande de
eficacia em favor do descritor BIC em relacao aos outros descritores. Os valores de Py e de
P3g do descritor BIC ficaram 16% acima dos mesmos valores do segundo melhor descritor
na consulta. No caso do valor de Py, a diferenca foi de 23% em relacao ao descritor ACC.
O valor de Pyy do descritor BIC na consulta 3 foi bem mais alto em relagao aos outros
descritores. A diferenca foi igual a 18% em relacao ao segundo melhor descritor nesta
consulta.

No geral, os descritores de cor apresentaram melhor desempenho do que os descritores
de textura. Em consultas nas quais a informacao de cor é fundamental para a caracte-
rizacao da semantica da imagem, os descritores de cor foram superiores. Por exemplo, nas
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consultas 9 e 12, que possuem informagcao de cor fundamental para caracterizacao do ob-
jeto em foco, os descritores de textura tiveram eficacia abaixo da maioria dos descritores
de cor.

Tabela 5.13: Médias gerais dos valores de Pqg, Pog e P3¢ para todas as consultas na base
Yahoo.

Descritor P Descritor Pag Descritor P3g
BIC 0,31 BIC 0,21 BIC 0,17
ACC 0,27 ACC 0,18 ACC 0,15
GCH 0,25 GCH 0,17 LAS 0,13
LAS 0,23 LAS 0,16 GCH 0,13
CSD 0,18 Color Bitmap | 0,12 Color Bitmap | 0,10

Color Bitmap | 0,17 CSD 0,12 CSD 0,09
LBP 0,14 LBP 0,08 LBP 0,06
CCOM 0,10 CCOM 0,05 CCOM 0,03

Tabela 5.14: Médias dos valores de Py, Pog e P3g para a consulta 1.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
BIC 0,39 BIC 0,22 BIC 0,17
ACC 0,35 ACC 0,19 ACC 0,16
GCH 0,23 GCH 0,14 Color Bitmap | 0,12
CSD 0,18 Color Bitmap | 0,14 GCH 0,12
LAS 0,17 LAS 0,13 LAS 0,11

Color Bitmap | 0,14 LBP 0,11 CSD 0,09
LBP 0,13 CSD 0,10 LBP 0,08
CCOM 0,09 CCOM 0,05 CCOM 0,03

Os resultados das consultas realizadas na base Yahoo com cada descritor podem ser
vistos no enderego http://www.lis.ic.unicamp.br/ ~otavio/cbir_eval /view503. html.

A interface de avaliacao com usudrios pode ser acessada no endereco
http://www.lis.ic.unicamp.br/ otavio/cbir_eval /experiment503. html.

Conclusao

As medidas de eficiéncia indicaram pequena variacdo em relacao aos experimentos es-
pecificos. Os tempos de extragao de vetores de caracteristicas aumentaram em relagao
aos tempos calculados nos experimentos especificos. Uma razao ¢é a existéncia de imagens
de dimensoes maiores na base Yahoo. Os tempos de distancia permaneceram semelhan-
tes aos tempos medidos nos experimentos especificos, devido a maioria dos descritores
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Tabela 5.15: Médias dos valores de Pyg, Pyy e P3y para a consulta 2.

Descritor Py Descritor Py Descritor Py
BIC 0,15 Color Bitmap | 0,09 Color Bitmap | 0,07
ACC 0,15 BIC 0,09 ACC 0,07

Color Bitmap | 0,15 CSD 0,08 BIC 0,07
GCH 0,11 ACC 0,08 CSD 0,06
CSD 0,10 GCH 0,05 GCH 0,04
LBP 0,09 LBP 0,05 LBP 0,03
LAS 0,09 CcCCOM 0,05 CcCOM 0,03

CCOM 0,09 LAS 0,04 LAS 0,03

Tabela 5.16: Médias dos valores de Pyg, Pyy e P35y para a consulta 3.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps

BIC 0,45 BIC 0,31 BIC 0,24

LAS 0,27 GCH 0,25 GCH 0,21

“‘ GCH 0,24 Color Bitmap | 0,23 Color Bitmap | 0,19
CSD 0,19 LAS 0,14 LAS 0,11

ACC 0,13 ACC 0,13 ACC 0,09

Color Bitmap | 0,13 CSD 0,10 CSD 0,07

LBP 0,12 LBP 0,08 LBP 0,06

CCOM 0,10 CCOM 0,05 CCOM 0,03

gerar vetores de caracteristicas de tamanhos constantes e independentes da imagem de
entrada, exceto pelo descritor CCOM. No caso dele, a variacao no tamanho do vetor de
caracteristicas fez com que seus tempos de distancia aumentassem consideravelmente.

A eficicia dos descritores na base Yahoo foi pior do que quando os descritores foram
testados em suas bases especificas. A heterogeneidade prejudicou o desempenho dos
descritores. O descritor Color Bitmap, por exemplo, obteve uma das melhores eficicias
na base ETH. No entanto, sua eficadcia caiu bastante na base Yahoo. Isto indica que
possivelmente a heterogeneidade das imagens prejudicou seu desempenho. O descritor de
textura CCOM também foi bastante afetado pelo mesmo motivo. Na base Brodatz sua
precisao ficou acima de 50% em muitos casos, entretanto, na base Yahoo, a precisao ficou
abaixo de 10% para a maioria das consultas.

A existéncia de imagens com cores semelhantes e semantica diferente fez com que o
desempenho dos descritores de cor fosse degradado. A existéncia de diversas texturas
presentes numa mesma imagem ou de texturas indefinidas prejudicou o desempenho dos
descritores de textura.

Além disso, notou-se a influéncia do fundo das imagens no desempenho dos descrito-
res. Um fundo heterogéneo com cores e formas que se misturam com o objeto principal



96 Capitulo 5. Experimentos

Tabela 5.17: Médias dos valores de Py, P9y € P3y para a consulta 4.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
BIC 0,40 BIC 0,37 BIC 0,35
ACC 0,32 CSD 0,29 CSD 0,22
LAS 0,30 LAS 0,28 GCH 0,20

Color Bitmap | 0,29 GCH 0,21 LAS 0,20
GCH 0,23 Color Bitmap | 0,20 Color Bitmap | 0,18
CSD 0,22 ACC 0,18 ACC 0,18
LBP 0,09 LBP 0,06 LBP 0,04

CCOM 0,07 CCOM 0,04 CCOM 0,04

Tabela 5.18: Médias dos valores de Pqg, Pog € P3y para a consulta 5.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
GCH 0,27 CSD 0,22 CSD 0,18
CSD 0,25 BIC 0,18 ACC 0,16
BIC 0,19 GCH 0,14 GCH 0,14
ACC 0,13 ACC 0,13 BIC 0,14
LAS 0,11 LAS 0,07 LAS 0,06
LBP 0,10 LBP 0,06 LBP 0,04

CCOM 0,09 Color Bitmap | 0,05 Color Bitmap | 0,04
Color Bitmap | 0,09 CCOM 0,04 CCOM 0,03

da imagem de consulta influenciou na geragao dos valores contidos nos vetores de carac-
teristicas das imagens. Enquanto que a visao humana praticamente ignora o fundo das
imagens e se concentra na semantica do objeto principal, os algoritmos de extracao de
vetores de caracteristicas nao diferenciam, na maioria dos casos, o que esta em evidéncia
no conteido de uma imagem. A avaliacao de eficacia com usudrios reais possibilitou ob-
servar este fenomeno. No caso de fundos homogéneos, os descritores geraram vetores de
caracteristicas contendo propriedades mais informativas sobre os objetos em destaque na
imagem. Isto se mostrou verdade devido a melhor eficicia dos descritores em imagens de
consulta com objetos sobrepostos a fundos homogéneos.

Outro possivel motivo para as variagoes dos valores de precisao entre as diferentes
imagens de consulta foi a ambigiiidade na interpretacao da imagem de consulta pelo
usuario. Algumas imagens de consulta podem ter sido interpretadas de maneiras diferentes
por diferentes usuarios. Por exemplo, a consulta 1 pode significar tanto um grupo de
pessoas quanto um grupo de alunos formandos. A consulta 6, por exemplo, pode significar
um carro vermelho ou simplesmente um carro.

Os resultados experimentais na base Yahoo indicam que o descritor BIC é o que
apresenta melhor eficacia geral. Entre as possiveis razoes para seu bom desempenho esté
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Tabela 5.19: Médias dos valores de Pyg, Pyy e P3y para a consulta 6.

Descritor Py Descritor Py Descritor P35
LAS 0,23 LAS 0,20 LAS 0,19
LBP 0,19 LBP 0,10 GCH 0,10
GCH 0,19 GCH 0,10 ACC 0,09
CSD 0,12 Color Bitmap | 0,07 BIC 0,07

CCOM 0,11 ACC 0,07 LBP 0,07
BIC 0,11 CSD 0,06 CSD 0,05
ACC 0,09 CCOM 0,05 Color Bitmap | 0,05

Color Bitmap | 0,09 BIC 0,05 CCOM 0,04

Tabela 5.20: Médias dos valores de Pyg, Pyy e P3g para a consulta 7.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
BIC 0,29 BIC 0,19 BIC 0,15
ACC 0,21 ACC 0,14 ACC 0,13
LAS 0,14 LAS 0,07 Color Bitmap | 0,06
CSD 0,11 CSD 0,06 LAS 0,05
LBP 0,10 LBP 0,05 LBP 0,04

CCOM 0,09 CCOM 0,05 CSD 0,04
GCH 0,09 GCH 0,05 CCOM 0,03
Color Bitmap | 0,09 Color Bitmap | 0,05 GCH 0,03

o seu algoritmo de extracao de caracteristicas. A classificacdo dos pixels da imagem em
pixels de borda ou de interior realiza uma segmentacao simples entre regioes homogeéneas
e regioes texturizadas. De certa maneira, isto codifica propriedades de textura ou forma
da imagem em conjunto com propriedades de cor. Outro descritor de bom desempenho
geral foi o descritor ACC. Suas desvantagens principais em relacao ao descritor BIC sao
o tempo de extracao de caracteristicas e o tamanho do vetor gerado.

Dentre os descritores de textura, o descritor LAS foi o que obteve melhor desempenho
geral. Fle possui algoritmos simples para extrair caracteristicas e calcular distancias.
Sua principal desvantagem estd no tamanho do vetor de caracteristicas gerado, o qual é
maior do que a maioria dos vetores gerados pelos descritores de textura comparados. Sua
eficacia foi uma das mais altas na base Brodatz e foi a mais alta na base Yahoo dentre os
descritores de textura.

A avaliacao de eficdcia com usudrios reais possibilitou medir a capacidade de recu-
peracao de imagens relevantes dos descritores de acordo com potenciais usuarios de um
sistema de CBIR.
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Tabela 5.21: Médias dos valores de Pqg, P9y e P3y para a consulta 8.

*Q
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Descritor Py Descritor Py Descritor Py
ACC 0,15 ACC 0,16 ACC 0,10
GCH 0,10 LAS 0,08 BIC 0,07
BIC 0,10 BIC 0,07 LAS 0,06
LAS 0,09 GCH 0,06 GCH 0,04

Color Bitmap | 0,08 LBP 0,05 CSD 0,04
CSD 0,07 CSD 0,04 LBP 0,03
LBP 0,07 Color Bitmap | 0,04 Color Bitmap | 0,03
CCOM 0,07 CCOM 0,04 CCOM 0,02
Tabela 5.22: Médias dos valores de Pqg, Pog e P3¢ para a consulta 9.

Descritor P Descritor Py Descritor Py
ACC 0,67 ACC 0,44 BIC 0,31
BIC 0,57 BIC 0,34 ACC 0,29
GCH 0,57 GCH 0,29 GCH 0,19

Color Bitmap | 0,28 Color Bitmap | 0,14 Color Bitmap | 0,13
LBP 0,18 LBP 0,09 LBP 0,09
LAS 0,18 LAS 0,09 LAS 0,06
CSD 0,15 CSD 0,07 CSD 0,05
CCOM 0,09 CCOM 0,04 CCOM 0,03
Tabela 5.23: Médias dos valores de Pyg, P9y e P3g para a consulta 10.

Descritor Py Descritor Py Descritor Py

ACC 0,77 ACC 0,44 LAS 0,30

BIC 0,76 BIC 0,38 ACC 0,29
LAS 0,65 LAS 0,37 BIC 0,25
GCH 0,59 GCH 0,35 GCH 0,24
LBP 0,44 Color Bitmap | 0,25 LBP 0,18
CSD 0,40 CSD 0,25 Color Bitmap | 0,17
Color Bitmap | 0,40 LBP 0,22 CSD 0,17
CCOM 0,20 CCOM 0,10 CcCCOM 0,07
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Tabela 5.24: Médias dos valores de Pyg, Poy € P3g para a consulta 11.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
BIC 0,57 BIC 0,46 BIC 0,36
GCH 0,41 ACC 0,23 ACC 0,20
ACC 0,39 GCH 0,22 GCH 0,18
LAS 0,21 LBP 0,14 LAS 0,15
CSD 0,13 LAS 0,11 LBP 0,09
LBP 0,13 CSD 0,07 Color Bitmap | 0,06

CCOM 0,09 Color Bitmap | 0,06 CSD 0,06
Color Bitmap | 0,09 CCOM 0,05 CCOM 0,03

Tabela 5.25: Médias dos valores de Pyg, Poy € P3g para a consulta 12.

Descritor Py Descritor Py Descritor Py
ACC 0,31 ACC 0,24 ACC 0,22
GCH 0,27 GCH 0,23 GCH 0,18
BIC 0,23 BIC 0,19 BIC 0,18
CSD 0,20 Color Bitmap | 0,15 Color Bitmap | 0,12

Color Bitmap | 0,17 CSD 0,15 CSD 0,12
LAS 0,13 LBP 0,09 LBP 0,09
LBP 0,11 LAS 0,08 LAS 0,07

CCOM 0,09 CCOM 0,04 CCOM 0,03

Tabela 5.26: Médias dos valores de Pyg, Poy € P3g para a consulta 13.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
LAS 0,22 LAS 0,13 LAS 0,10
CSD 0,19 CSD 0,09 CSD 0,10
BIC 0,13 BIC 0,08 BIC 0,08
LBP 0,13 LBP 0,07 LBP 0,06

CCOM 0,13 ACC 0,07 ACC 0,04
ACC 0,13 CCOM 0,06 CCOM 0,04
GCH 0,13 GCH 0,06 GCH 0,04

Color Bitmap | 0,13 Color Bitmap | 0,06 Color Bitmap | 0,04




100 Capitulo 5. Experimentos

Tabela 5.27: Médias dos valores de Pyg, Poy € P3g para a consulta 14.

Descritor Py Descritor Py Descritor P35
LAS 0,55 LAS 0,45 LAS 0,40
Color Bitmap | 0,11 ACC 0,06 CSD 0,07
ACC 0,09 Color Bitmap | 0,05 ACC 0,04
BIC 0,07 BIC 0,05 BIC 0,04
GCH 0,07 GCH 0,04 Color Bitmap | 0,04
CSD 0,06 CSD 0,03 GCH 0,03
LBP 0,05 LBP 0,03 LBP 0,02
CCOM 0,05 CCOM 0,03 CCOM 0,02

Tabela 5.28: Médias dos valores de Pyg, P9y e P3g para a consulta 15.

Descritor Py Descritor Py Descritor Ps
GCH 0,30 GCH 0,28 GCH 0,22
BIC 0,29 BIC 0,22 BIC 0,18
ACC 0,17 ACC 0,19 ACC 0,16

Color Bitmap | 0,13 Color Bitmap | 0,12 Color Bitmap | 0,10
CSD 0,10 LAS 0,07 LAS 0,07
LBP 0,09 CSD 0,05 CSD 0,03
LAS 0,09 LBP 0,04 LBP 0,03

CCOM 0,09 CCOM 0,04 CCOM 0,03

Tabela 5.29: Médias dos valores de Pqy, Pog e P3y para a consulta 16.

Descritor Py Descritor Py Descritor P35
Color Bitmap | 0,41 Color Bitmap | 0,23 Color Bitmap | 0,17
CSD 0,39 CSD 0,22 LAS 0,16
GCH 0,29 BIC 0,20 BIC 0,16
ACC 0,28 ACC 0,19 CSD 0,14
LAS 0,24 GCH 0,16 ACC 0,12
BIC 0,22 LAS 0,16 GCH 0,11
LBP 0,19 LBP 0,10 LBP 0,08
CcCOM 0,17 CcCOM 0,08 CCOM 0,06




Capitulo 6

Conclusoes

Devido a crescente quantidade de imagens disponiveis atualmente, verifica-se a necessi-
dade de sistemas de busca eficientes e eficazes.

Sistemas de busca de imagens por conteudo podem ser usados para atender a esta
necessidade. A principal virtude destes sistemas relaciona-se a representagao de imagens
por suas propriedades visuais, como cor, textura e forma de objetos.

O componente principal de sistemas de CBIR é o descritor de imagens. Descritores
de imagens sao os responsaveis por caracterizar as propriedades visuais de uma imagem
e conseguir compara-las.

Esta dissertacao apresenta um estudo comparativo entre descritores de imagens para a
recuperacao de imagens por conteido na Web. A Web apresenta um cendrio extremamente
heterogéneo e de grandes dimensoes.

Esta dissertacao serve como ferramental para desenvolvedores e pesquisadores que
procuram descritores para um sistema de busca de imagens por conteido em um ambiente
heterogéneo.

O estudo comparativo realizado compara os descritores segundo aspectos tedricos e
praticos. Sao comparados descritores de cor, textura e forma em termos de eficiéncia e
eficacia. Além disso, sao apresentadas as principais abordagens para descritores de cor,
textura e forma.

A comparacao tedrica considera os seguintes critérios: complexidade do algoritmo
de extracao do vetor de caracteristicas, complexidade da funcao de distancia, requisitos
de armazenamento e o ambiente de validacao dos descritores. A comparacgao tedrica
apresenta tabelas comparativas com 88 descritores, dentre os quais existem descritores
importantes da literatura e descritores recentemente propostos.

Pelo estudo tedrico realizado, observa-se que a maioria dos descritores comparados
possui complexidade O(n) para extrair o vetor de caracteristicas de uma imagem. Apesar
disso, existem muitos descritores com algoritmos de extragao mais complexos. Em relacao
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a complexidade das funcoes de distancia dos descritores, nota-se a predominancia de
fungoes com complexidade linear no tamanho do vetor de caracteristicas.

Alguns dos descritores analisados teoricamente foram implementados e testados em
experimentos praticos. Os experimentos praticos possibilitaram mensurar questoes de
eficiencia do algoritmo de extracao do vetor de caracteristicas, eficiéncia no calculo de
distancia, eficiéncia no armazenamento do vetor de caracteristicas e eficacia.

Os diferentes tipos de descritores foram comparados independentemente em experi-
mentos especificos. Foram usadas bases de imagens que refletem as propriedades visuais
codificadas por cada tipo de descritor. Os resultados dos experimentos especificos pos-
sibilitaram realizar a escolha de um conjunto de descritores para experimentos em uma
base de imagens heterogénea e de grandes dimensoes. Nesta base foi possivel medir o
comportamento dos descritores em um ambiente Web.

A eficacia dos descritores na base de imagens heterogénea foi medida por meio de
experimentos com usuarios reais.

Os resultados indicam que muitos descritores sofrem degradagao de desempenho, prin-
cipalmente em termos de eficacia, quando aplicados a um ambiente heterogéneo e de gran-
des dimensdes. Descritores de cor tiveram precisao acima de 70% na base ETH enquanto
que na base Yahoo a precisao média nao chegou aos 40%. No caso dos descritores de tex-
tura, a precisao na base Brodatz chegou a passar os 80% para os descritores comparados.
No entanto, na base Yahoo a precisao média nao chegou a 30%. De maneira geral, quando
aplicados na base Yahoo, os descritores de cor tiveram degradacao menor de eficicia se
comparados aos descritores de textura.

Os resultados experimentais na base Yahoo indicam que o descritor BIC é o que
apresenta melhor eficacia geral. Além disso, o descritor BIC possui algoritmos simples
para extrair caracteristicas e para calcular distancias. Dentre os descritores de textura, o
descritor LAS é o que apresenta melhor desempenho geral.

Em relagao aos descritores de forma, a eficicia deles foi muito baixa na base Cal-
tech101. Apesar disso, o desempenho foi aceitavel nos critérios de eficiéencia. Como
o conteudo da base Caltech101 é relativamente heterogéneo nenhum dos descritores de
forma implementados foi usado nos experimentos na base Yahoo. O uso de descritores
de forma independentes de segmentacao, como os descritores de forma implementados,
nao pode ser considerado inviavel em ambientes heterogéneos, apesar da baixa eficacia
na base Caltech101. Experimentos com mais descritores precisam ser realizados para que
esta afirmacao possa ser usada com mais certeza.

Um dos principais responsaveis pela queda de eficacia dos descritores na base Yahoo
foi a informacao semantica das imagens. Para os usuarios, encontrar imagens semelhan-
tes consiste em encontrar imagens com semantica semelhante e nao necessariamente com
conteudo visual semelhante. Por exemplo, no caso da imagem de consulta contendo o por-
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do-sol, muitas das imagens retornadas pelos descritores de cor possuiam caracteristicas
visuais semelhantes a um por-do-sol. Entretanto, eram imagens sobre assuntos diferentes.
Nas consultas com os carros, era mais importante que os resultados exibissem simples-
mente fotos de carros do que fotos com carros na mesma posi¢ao e com cores iguais.

No entanto, o conteido visual pode ser muito importante para a melhoria dos resul-
tados em sistemas de busca de imagens de propdsito geral. A combinacao de descricoes
textuais com propriedades visuais pode ajudar a atingir este objetivo.

Esta dissertacao também apresenta uma ferramenta para a realizacao de testes compa-
rativos automatizados entre descritores de imagens. Sua utilizagao possibilita a execugao
de testes comparativos de forma organizada, evitando possiveis erros humanos e erros de
padronizacao.

6.1 Contribuicoes
Em resumo, as principais contribuicoes desta dissertagao sao:

e comparagcao tedrica de descritores de imagens em termos de complexidade assintética
de algoritmos;

e comparacao tedrica considerando 88 descritores de imagens;
e comparacao de uma grande quantidade de descritores em experimentos praticos;

e comparacao de descritores em uma base de imagens heterogénea com mais de 200
mil imagens;

e avaliacao de eficacia dos descritores por meio de experimentos com usuérios reais;

e especificacao e implementacao de uma ferramenta para a realizacao de testes com-
parativos automatizados entre descritores de imagens.

6.2 Trabalhos futuros

e Realizacao de experimentos com novos descritores:

Uma primeira extensao do trabalho consiste em adicionar novos descritores ao es-
tudo tedrico. Entre eles, estao descritores de relacionamento espacial entre objetos.
Espera-se também adicionar novos descritores aos experimentos praticos, tanto nas
bases especificas quanto na base de imagens heterogéneas. Em especial, outros des-
critores de forma independentes de segmentacao podem ser adicionados ao estudo.
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Incorporacao de novas funcionalidades a ferramenta de comparagao de descritores:

Possiveis extensoes a ferramenta dizem respeito a realizacao de experimentos con-
siderando outras medidas de avaliacdo (por exemplo, ANMRR) e a realizacao de
testes estatisticos para a comparacao de resultados. Espera-se também comple-
tar pequenas questoes de desenvolvimento de maneira que a ferramenta possa ser
disponibilizada e compartilhada entre diferentes pesquisadores.

Comparacao de medidas de eficacia:

Verificar as vantagens e desvantagens no uso de diferentes medidas para a avaliagao
de eficacia dos descritores.

Implementagao de protétipo de sistema de recuperacao de imagens na Web:

Uma outra possivel extensao consiste na implementacao de um protétipo de sis-
tema de recuperagao de imagens por conteido na Web aproveitando os mddulos
implementados da ferramenta de comparacao de descritores desenvolvida.

Pesquisa em técnicas para combinacao de descritores:

Pelos resultados obtidos observou-se que nao houve um descritor com bom desem-
penho em todas as consultas. Dessa forma, cabe investigar técnicas que viabilizem
a combinac¢ao dos melhores descritores de maneira que se possa melhorar a eficicia.
Uma das técnicas que poderiam ser usadas seria a Programacao Genética [25].

Pesquisa em técnicas para combinacao de descritores textuais e descritores de ima-
gens:

Apesar dos descritores de imagens nao terem apresentado alta eficacia na base de
imagens heterogéneas, a combinacao deles com descritores textuais pode ser pro-
missora para aumentar a eficdcia tanto de sistemas de CBIR quanto de sistemas
baseados em descricoes textuais.
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