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Abstract. Huge image collections have been created, managed andistue
image databases. Given the large size of these collectiangs$sential to pro-
vide efficient and effective mechanisms to retrieve imapkes. is the objective

of the so-callectontent-based image retrievalCBIR — systems. Traditionally,
these systems are based on objective criteria to repregeaufe vectonsand
compare gimilarity functiond images. However, users of CBIR systems tend
to use subjective elements to compare images. The use efdlesents have
improved the effectiveness of content-based image retisggtems. This paper
discusses approaches that incorporate semantic infoonatito content-based
image retrieval process, highlighting some new challerggethis area.

Resumo. Atualmente, um grande conjunto de imagens digitais vemosgeid
ado, manipulado e armazenado em bancos de imagens. Dadaohardesses
acervos, prover meios de recuperar imagens de forma efeceeaficaz essen-
cial. Esseé o objetivo dos Sistemas Becuperago de Imagens por Coritdo.
Tradicionalmente, tais sistema&cbaseados em cétios objetivos de baixo
nivel para representanetores de caractsticad e comparar fungdes de simi-
laridadg imagens. Pagm, usuarios destes sistemas tendem a se utilizar de ele-
mentos subjetivos para comparar imagens. Considerar efs®eptos tem pro-
porcionado uma melhora, em termos de &fia, N0 processo de recupe&ss
de imagens. Este artigo discute propostas relaciona@lascorporago de
informag@o senantica a recupera@o de imagens por coriido, destacando
novos desafios desse campo.

1. Introducao

Este artigo relaciona-se com temas associados ao dé&asiao da Informag@o em
grandes volumes de dados multima distribudos” [Carvalho et al. 2006].

A criacdo de novos dispositivos para obtéoge armazenamento de imagens
tem possibilitado a dissemiréag de grandes colées de imagens nas mais diversas
aplica@es: medicina, sensoriamento remoto, sistemas de inf@orage biodiversidade,
biometria, dentre outras. As sofigs existentes para o gerenciamento integrado de im-
agens e dados espfcos de cada aplicap baseiam-se na criag de infra-estruturas
para a armazenamento de dados e no desenvolvimento dedateanpara realizag de
consultas.

Por um lado, sistemas e ferramentas espas €m sido propostos para a busca
de imagens levando-se em conta suas désesitextuais associadas. Entretanto, o pro-
cesso de anotag de imagens (atriblag de descritores textuais) costuma ser ineficiente



poisé comum que 0s udmios rao facam anotdes de forma sisteatica, por exemplo,
preocupando-se em utilizar palavras semelha@sassadas anteriormente para determi-
nada caractéstica da imagem. Am disso, usarios diferentesém grande chance de
usar palavras distintas para uma mesma caiatiter. Esta falta de sistematiZaxcprej-
udica grandemente o desempenho da tradicional busca pergsichaves, uma vez que
ela se baseia na igualdade entre as palavras anotadas rearireags fornecidas como
palametros da busca.

Por outro lado, &rias pesquisaséwm sendo realizadas visando a especifioa¢
de algoritmos que manipulam o coat® das imagens (objetos e suas propriedades de
forma, cor e textura). Estes algoritmos visam extrair e @&sc o contédo das imagens
de maneira que a desdig possa ser utilizada para indexar as imagens e margmil
segundo este contdo, em um banco de imagens.

Nos sistemas de recupera@o de imagens por
contdido [Ogle and Stonebraker 1995, Flickner etal. 1995], o0 pracessle
busca consiste basicamente em, dada uma imagem, calculauaa sisn-
ilaridade em relego a outras armazenadas no banco de imagens. O
calculo da similaridade entre duas imagers realizado por meio de de-
scritores [Zhang and Lu 2004, Tamura et al. 1978a, Swain aldrB4991]. Um
descritor pode ser caracterizado por: (i) algoritmo de extrago de caracteisticas
baseado emétnicas de processamento de imagens, que codifica as peatese da
imagem em unvetor de caractéstica e (i) umamedida de similaridad¢funcao de
distancia) que computa a similaridade entre duas imagens coradungo de dishncia
entre seus vetores de caradtcas correspondentes. No doio de recuperdp de
imagens por contelo, um descritoé considerado melhor que outro se sua utiézac
resulta em um iimero maior de imagens relevantes retornadas para uma claslate.

A criacao de sistemas de recupeiage imagens combinam pesquisa em bancos
de dados e processamento de imagens, apresentando ddesafiss tanto do ponto de
vista tébrico quanto de implementag. Os problemas enfrentadodovdesde quedes
de armazenamento&interfaces amiyveis. O elemento complicador reside no fato de
gue os objetos envolvidos (imagen&int gerenciamento muito mais complexo do que os
objetos textuais. Do ponto de vista de armazenamento, msag®ipam muito espaco e a
sua recuperap costuma ser dependente de aplceg contexto. Am disso, 0 processo
de recuperap de imagens deixa de ser uma qaeste processamento sligingse passa
a depender de outras caraciéicas, inclusive diferentes aspectos cognitivos relath
interpretad@o visual. De fato, a escolha da imagens de consulta que nrelbr@sentam
0 que o usario deseja buscar em um sistema de recuperde imagens por coritdo
€ uma tarefa ditil, uma vez que o usuio precisa traduzir, por meio de descritores,
conceitos (i@ias) em caractiticas de baixoinel (propriedades deixels.

Este artigo discute os principais desafios de pesquisaigrtaiosas solufes
de alguns destes problemas. Em especiaficsapresentados quéss relaciondadas
incorpora@o de aspectos sé@mticos no processo de recup&@acle imagens.

2. Visao Geral de Sistemas de Recuperag de Imagens por Contédo

Um sistema de recupei@g de imagens por coritdo (Content-based Image Retrieval
System — CBIR® centrado na n@p de similaridade de imagens — dado um banco com



um grande mero de imagens, o uato deseja recuperar as imagens mais similares a
um padao de consulta (normalmente uma imagem definida como exgn@plprocesso

de recuperdpé baseado na extrag de caractésticas visuais (cor, textura e forma) e na
comparag@o das imagens por meio de descritores [da S. Torres an@dF2006].

A Figura 1 mostra a arquiteturgpica de um sistema de recuperagle imagens
por conté&ido [da S. Torres and Fa&o 2006]. Essa arquitetura possui duas funcionali-
dades principais: a insetg de dados e o processamento de consultas.
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Figura 1. Arquitetura tipica de um sistema de recupera¢ &0 de imagens por
contetido [da S. Torres and Falc &o 2006].

O subsistema de inség de dados, representados p@dulos e setas tracejados,
€ responavel por extrair os vetores de caracdcas das imagens e armaados na base
de imagens. Geralmente, esse procéssealizado umainica vez para cada imagem
e para cada descritor, sendo utilizado de mangfitame. Os vetores armazenadd&os
usados posteriormente no processamento de consultas.

O processamento de consuléasrganizado da seguinte forma: a interface permite
ao uswario especificar uma consulta por meio de um padte consulta (por exemplo,
uma imagem -guery by visual examplgirata and Kato 1992]) e visualizar as imagens
recuperadas. O adulo de processamento de consultas extrai o vetor de easticas
do padéo de consulta e aplica umaétrica de disincia, como a diéncia Euclidiana,
para avaliar a similaridade entre a imagem de consulta eageins da base. Em seguida,
esse mdulo ordena as imagens da base de acordo com a similaridatier®a as mais
similares para o @wdulo de interface. Esse processo pode ser otimizado plagio de
estruturas de indexag, como aM-Tree[Ciaccia et al. 1997].

3. Representado de Imagens a partir de Caractefsticas de Baixo Nivel

Para que sistemas de recup@@de imagens por coritdo sejam \aveis,é desével que
as imagens possam ser descritas pelas suas propriedadesntai forma, textura e cor,



normalmente representadas em vetores. Neste sentidcs@gales de imagen&s uti-
lizados para extrair e comparar estes vetores de cadsdittas, viabilizando a indexag
e busca de imagens.

Formalmente, um vetor de caradticas v ; de uma imagend pode ser consid-
erado como um ponto no espak®: ?i = (v1,v9,...,0v,), ONden & a dimendo do vetor
[da S. Torres and F&do 2006].

Por outro lado, um descritor de imageté definido como uma tuplép, dp)
[da S. Torres and Fado 2006], onde ), {f} — R™ & uma fun@o que extrai o vetor
de caractdsticasv'; da imagem/; e §p : R x R® — R & uma fundo que calcula a
similaridade entre duas imagens, inversamente prop@icaatisiincia entre seus vetores
de caractésticas.

Os descritores de imagens devem possuir propriedades rprdgaya sua efetivi-
dade quando usados na indexag recuperap de imagens. A mais importankéea
caracterizago nica de um determinado objeto a partir do vetor de cafiatitas, facil-
itando a distingo entre imagens visualmente diferentes, de acordo cormalgetrica.

A segunda propriedade mais importaata invarancia do descritor a algumas classes de
transformages, como a rot&p e a transla&p [Messing et al. 2001]. Outras propriedades
desegveis §0: insensibilidade a rdo, gerado de vetores de caradiicas compactos
(que requerem pouco espac¢o de armazenamento) adude; extrago computacional-
mente eficiente.

Nesta sego sedo apresentados as quatro carastieas prin&rias mais impor-
tantes presentes nas imagens. Para cada uma degtasapeesentados 0s principais
desafios a serem tratados.

3.1. Descritores de cor

A cor & um poderoso descritor que geralmente simplifica a idesfifacde objetos e a sua
posterior extrago das cenas. I1sso se deve ao fato de que seres humanos psciemirdi

milhares de tons e intensidades de cores, enquanto apesmsidias de tons de cinza
[Gonzalez and Woods 2001].

A Figura 2 mostra a represenéapesquemdtica de uma imagem sendo armazenada
em um sistema que faz uso da inforrdagle cor para descrever, representar, comparar
e recuperar imagens. Ap uma imagem ser fornecida como entrada, o seu @dote
visualé analisado e resumido em um espaco de cokeggabelecido. Em seguid@aos
extradas caractésticas visuais a partir das infornias de cor. Por fim, represenbes
compactasa@ escolhidas para as inforn@&s analisadas durante a etapa anterior. Essas
representdies determinam vetores de caraistiizas que & armazenados e indexados
em um banco de imagens.

De acordo com o esquema descrito acima, pode-se considexeEamcia de @s
topicos chave que precisam ser explorados para que se n@aligecesso autoatico de
recuperago de imagens por cori)qual espaco de cor deve ser utilizado para descrever,
analisar e comparar imagen3) €omo descrever imagens por meio da sua distrdmide
cores; e §) como representar o coiitdo de uma imagem (caradigicas visuais) em um
banco de imagens. A seguir cada um destssdesafios s&o brevemente discutidos.

A cor de um pixelé representada porés valores, um para cada canal de um
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Figura 2. Representac do esquem atica de uma imagem sendo armazenada em
um Banco de Dados de Imagem.

determinado espaco de cor. Um espaco deécoma especificép de um sistema de
coordenadas 3D e um subespaco dentro desse sistema, readaaloré representado
por umdnico ponto [Gonzalez and Woods 2001]. A escolha de um esp&cor no qual
as imagens sao representadas, analisadas e compagdgsimeiro passo em qualquer
sistema de recuperag de imagens por cor. Outros desafios em aberéw estlciona-
dosa complexidade dos algoritmos deadise das imagens utilizagio de espaco em
disco para representar suas carastieas visuaisa complexidade da fuag de dishncia
utilizada para comparar as caragtéicas visuais extidas e, finalmentea eficacia do
processo de recupei@agdas imagens.

3.2. Descritores de Textura

Uma importante propriedade visual presente nas imagenkzadsa tanto na percepo
humana, bem como no reconhecimento de @esiie a textura. Embora a percéug
de textura seja intuitiva (poié pos$vel reconheé-la ao enxer@rla), ainda &o existe
uma defini@o precisa sobre a mesma. Contudo, os descritores de teptleenpnedir
algumas das suas propriedades como regularidade, suaygtatularidade, entre out-
ras [Tamura et al. 1978b, Wu 2003].

A analise de textur& umaarea que vem despertando grande intereasaduns
anos por diversos grupos de pesquisa e dastia espalhados pelo mundo. Como re-
sultado destes estudos, diversas aptieagforam propostas, incluindo desde tarefas de
recuperago de imagens por coritdo [Smeulders et al. 2000, Liu et al. 2007¢ dare-
fas de classificap [Unser 1995], segmentag [R. and J.M. 1993],istese [Balas 2007]

e obten&o de forma a partir de textura [Lobay and Forsyth 2006].

Estas aplicaes caracterizam-se por um elemento em comum. Todas procu-
ram responder a pergunta de como caracterizar/represgntitextura de forma que
as suas propriedades mais importantes sejamidag@a Apesar dos avan¢os apresenta-
dos na literatura, os @todos propostos geralmente foram avaliados em ambienites c
trolados que muitas vezefm representam situdgs reais onde o uatio interage com
o sistema. Neste sentido, os sistemas de reclufemde imagens por coritdo basea-
dos em textura apresentam o desafio de obter repre8estapmpactas em ambientes
nao-controladogeralmente caracterizados por imagens de texturas coaydasiinter-
classes e distobgs georatricas. As varia@es inter-classes @st relacionadas com o
fato de que as texturas de diferentes classes podem ser bwihantes. Este aspe@o



ilustrado na Figura 3.

Figura 3. Exemplos de inter-classes entre imagens de textur a. Apesar da
sua similaridade visual, cada uma das imagens apresentadas correspondem a
classes diferentes.

Por outro lado, as distodes presentes nas imagens de textura referem-se tanto a
orienta@es bem como escalas, podendo gerar novas caracterizae texturas diferentes
das imagens originais. A Figura 4 apresenta alguns exerdpgiss tipos de distdses.

Figura 4. Exemplos de imagens de textura nas quais existem ro tacdes.

3.3. Descritores de Forma

A formaé uma propriedade relevante nas imagens, pois possilafitam@r as estruturas
topologicas dos objetos presentes. Para a aj@icde descritores de forma, muitas vezes
as imagens devem passar previamente por processos de tmgimenrepresentao.
Entende-se por segmend&ag o processo de exti@ag, ou distindo, de objetos rele-
vantes em uma imagem. Como diferentes objetos requerenerdiésr algoritmos de
segmenta®o, torna-se complexa a tarefa de dedwride imagens por meio da forma.
Por este motivo, geralmente as propostas de descrit@@santemplam esta fase de
segmenta@o, ja supondo que as imagens foram segmentadas em um procesgur.aft
tarefa de segmentag de objetos relevantésenfio um primeiro desafio que os sistemas
de recuperaio por contaédo baseados na forma precisam lidar.

Por outro lado, embora algumas vezes os dados obtidos na&seggo sejam
utilizados diretamente para geéagdos vetores de caradtgicas, uma @tica comurre a
utilizacdo de esquemas que compactem os dados em repré&sesntgpe 30 consideradas
maisUteis na computa&p dos vetores [Gonzalez and Woods 2001].

Apbs o processo de segmerdagos objetos de interesse na imagem se encontram
separados do fundo e de outros objetos irrelevantes, podamditilizados diretamente
pelos descritores de forma.

3.4. Descritores de Relacionamento Espacial

Os descritores de relacionamento espacial entre objgpossentam informags rela-
tivas ao posicionamento dos objetos na imagem e ao posicenta dos objetos entre
si. Eles podem caracterizar relacionamentos direciontp@dgicos. Relacionamen-

tos direcionais&o do tipo: ‘a direita”, “acima”, “abaixo”. Relacionamentos topglcos
podem ser: “dentro de”, “adjacente a”, “sobreposto a”. Peiongleste tipo de descritor
poderia se realizar uma busca do tipo: “encontrar imageasagupienham um homem em-

baixo de umarvore”. Assim seria levado em conta o posicionamentoiveldbs objetos



na imagem. Diversas aplidags podem se beneficiar das inforieg de relacionamento
espacial entre os objetos, como aplias geodaficas e aplicaies nédicas.

Descritores deste tipo podem analisar uma imagem de diér@maneiras. Al-
guns deles fazem represeriiag simBlicas dos objetos da imagem e analisam seus rela-
cionamentos espaciais por meio steings[Chang et al. 1987]. Outros analisam cada
ponto do contorno dos objetos [Penatti and da S. Torres 200@jiam elementos envol-
ventes para os objetos [Chang and Kim 2001] antes de extratagBes espaciais.

O grande desafio para este tipo de descritax estolvido com a segmentag
dos objetos da imagem. A grande maioria deles necessitasqigi@tos § estejam seg-
mentados na imagem. A segmer@tagle objeto& uma tarefa que depende do ajuste de
patlametros por isso varia muito de apliéagpara aplicaégo. Desta maneira, 0 uso destes
descritores fica limitado a aplicags espdficas. Em aplica@es de propsito geral, como
a Web, por exemplo, o uso deles acaba sendo bastante restrito

4. Incorporacao de Aspectos Seanticos no processo de Recuperao de
Imagens

O processo de recupegagde imagens depende tagnibde diferentes aspectos cognitivos
relativosa interpretago visual. De fato, a escolha da imagens de consulta que melho
representam o que o umip deseja buscar em um sistema de recuperae imagens
por contéido & uma tarefa di€il, uma vez que o usuio precisa traduzir, por meio de
descritores, conceitos @hs) em caractesticas de baixoinel (propriedades dpixels.

Este problem& conhecido comeemantic gap- descontinuidade seimtica.

Dentre os principais desafios de pesquisa relacioraglssluges ao problema do
semantic gapdestacam-se: a busca éenicas para combinag de descritores (S&ég4.1
e Se@o 4.2 ) e mecanismos para inéosla percef@p visual de cada uétio no processo
de recuperap de imagengé€levance feedbaik Se@o 4.3.

4.1. Fusio de Descritores

Em muitas aplica@ies, deseja-se recuperar uma imagem emairde niiltiplas pro-
priedades e/ou de uma mesma propriedade caracterizaddgoentes descritores. Neste
cerario, um desafio de pesquisa relevante consiste em deso@wmanismos para explo-
rar as “vantagens” combinadas de diferentes descritoragwaraplicago espeifica.

Varios descritores am sendo propostos na literatura [Zhang and Lu 2004,
Tamura et al. 1978a, Swain and Ballard 1991]. Por um ladoreftes descritores po-
dem ser usados na caracteraagde diferentes propriedades de uma imagem, apre-
sentando, em geral, bom desempenho em a@eagspdéicas. Por exemplo, de-
scritores de forma e de cor podem ser utilizados em sistemascdiperago que aux-
iliam o processo de identificag de espcies em um Sistema de Inforndacde Biodi-
versidade. Por outro lado, diferentes descritores poderatdieados para caracterizar
uma mesma propriedade da imagem. O histograma de cor[SnciBalard 1991] e o
CSIR [Almeida et al. 2008]&0 exemplos de descritores que costumam ser usados para
caracterizar uma mesma propriedade. No entai@o,axistem descritores que apresen-
tam alto desempenho (eficia e efidéncia) em todas as aplidss.



4.2. Fusio de Evicencias Textuais e Visuais

Uma outra variante para a recupetagle imagens baseada em anofas textuais. Nesse
tipo de abordagem, palavras-chavas manualmente associagessimagens da base. As
consultas 8o realizadas de forma textual, por meio da com@aralps termos da con-
sulta com as palavras-chaves atfitasas imagens. Essa vertente possui dois problemas
principais: o alto tempo neceés® para a anot@&p manual das imagens e as pess in-
consiséncias nas anotées. Poem, essa abordagem introduz a inforBmagenantica ao
processo de recupeiat de imagens, sendo assim, complementacupera@o de ima-
gens por coni@do. Dessa forma, uma nova vertente para recuperd€ imagens consiste
no desenvolvimento de um modelo que funda ari@ag¢extuais e o conido das ima-
gens, aproveitando assim, as qualidades complementaagshdes as abordagens.

4.3. Relevance Feedback

Uma das formas mais recorrentes de se realizar uma consultane sistema de
recuperago de imagens por coritdo & atrawes da definigo de um padro de consulta
fornecido pelo usario (Query by visual example - QYIHirata and Kato 1992], uma im-
agem por exemplo. Ness@chica, o sistema deve retornar as imagens mais similares a
essa imagem de consulta, segundo os descritores utiliz&bism, o conceito de sim-
ilaridade & subjetivo. Por isscé necesario prover um meio para que 0 @sio possa
exprimir qual a sua necessidade em uma dada consulta. Uma f& realizar essa tarefa

é atraes do ajuste de determinadosgaetros do sistema de busca, como, por exemplo,
a atribui@o de pesos para cada descritor. Entretanto, para a r@éalidasta tarefa, seria
necesario que o usario conhecesse detalhes do processo de dasalig imagens, por
exemplo o valor seamtico relacionado aos elementos de vetores de casiitias.

Uma das écnicas mais utilizadas para solucionar este problénsa &cnica
chamada derelevance feedbacKRuietal. 1998, Kim etal. 2005, Cox et al. 2000,
Zhou and Huang 2003]. Relevace feedbacke uma écnica inicialmente utilizada
na recuperaéo de informages por texto [Xuetal 2003], mas que atualmente
é alvo de pesquisa narea de recuperaQ de imagem por coritdo em todo
mundo [Kim et al. 2005, Rui et al. 1998, Zhou and Huang 2003}seEwecanismo tem
por objetivo possibilitar que 0 uatio expresse a sua necessidade na espeéficde
uma consulta, sem recorrer a propriedades de bawve utilizadas da representag de
imagens. Para isso, 0 uBiD apenas precisa indicar as imagens relevantes, e em cer-
tos casos tandm as irrelevantes, dentre um conjunto retornado pelonsisteA cada
itera@o, o algoritmo busca “aprender” quais propriedades \ssuaihor definem as im-
agens relevantes, a partir das inforides fornecidas pelo uatio, ou seja, as imagens por
ele indicadas. Dessa forma, a conselt&formulada automaticamente e realizada nova-
mente. E assim, @3 um determinadoimero de iterages, o0 sistema retorna as imagens
mais similares imagem de consulta.

Com isso,relevance feedbackndereca duas quést referentes ao processo de
recuperago de imagens por coritdo. A primeira delas reside na diferenca entre as pro-
priedades visuais de altduel, atrawes das quais 0 uéto tem a percef@p serantica
da informa@o visual, e a desc@p de baixo tvel utilizada para a represenéacdas im-
agens. A outra diz respeito ao ater subjetivo da percepg da imagem pelo uatio.
Diferentes pessoas, ou a mesma em diferentes ciémuias, podem ter percejEs vi-



suais distintas de uma mesma imagem. Celevance feedbadakssas duas quésts §o
contornadas de forma transparente para ansu

Uma das etapas importantes do processaetievance feedbackm sistemas
de recuperao de imagens por coritdo consiste (re-)combinag autonatica de de-
scritores, considerando a indiéacde imagens relevantes feita peloars Novamente,
um grande desafio de pesquisa consiste na dafirde mecanismos “inteligentes” para
combina@o de descritores levando-se em conta as propriedadesswigsigacada um de-
screve, bem como a percéugvisual de cada uauo do sistema.

5. Aplicacdes
Vavias aplicages podem se befeiciar da incorp@agle aspectos s@mticos no processo
de recuperao de imagens. A seguir, algumas destas afiesago descritas.

5.1. Recuperago de Imagens na Web

Um aumento na quantidade de imagens vem ocorrendo ultimareegmode ser obser-
vado principalmente na Web. Segundo [Lin et al. 2003] o0 Geagllexava, em 2003,
425 milbes de imagens e recebia 150 ra#ls de consultas por dia em seu buscador de
imagens. O amero expressivo de imagens na Web aumenta a medida quersetrdge

os dispositivos de captura de imagens se popularizaramAlisso, trata-se de cobet;
bastante heterémeo, compreendendo imagens de diferentes tipos, formaamsanhos.
Estas peculariedades tornam o desenvolvimento de um sistemrecuperap visual na
Web um desafio para a compudac

Atualmente, os sistemas de busca de imagens mais comungnase em
descries textuais, ou seja, as imageas sinalisadas de acordo com ano&s;textu-
ais realizadas pelas pessoas que as disponibilizaram [Cee#h. 2004]. Um sistema
deste tipo recebe como consulta um conjunto de palavrag@aa partir delas, busca
por imagens que tenham palavras-chave relacionadas. Apesta classe de sistemas
mostrar-se eficaz em muitos casos, a subjetividade da,a@odixtual de imagens tende
a fazer com que muita informag relevante &o seja encontrada. Uatios diferentes ten-
dem a ter diferentes interprefsgs de uma mesma imagem. Devido a isso, estes sistemas
apresentam defiencias.

Uma outra abordagem mais recente, consiste em consideraraageisticas vi-
suais da imagem como elementos dalese [Smeulders et al. 2000, Antani et al. 2002].
Os principais processos envolvidos numa busca seriam acgatde caractésticas das
imagens e a comparag entre as caracisticas extredas. A Webé uma aplicago que
exibe tempo de resposta pequeno, no entanto, a értoEgcaractésticas e a comparag
delas pode ser lenta.

As duas abordagens citadas possuem suas vantagens e agswantA abor-
dagem textual tem a vantagem de analisar a désctextual da imagem, que, na maioria
das vezes, representa a genica da imagem. Devido a isso, uma inforé@agle mais
alto rivel é utilizada, sendo mais @ima da linguagem do uauo. B a abordagem por
contdido usa caractesticas de baixoinel, que, de certa maneirdd® mais distantes da
senéntica da imagem.

Apesar dos [@rs e contras§ citados, ambas as abordagens sofrem de um prob-
lema em comum: compreender os desejos d@nsu No caso da descéo textual, a



interpreta@o de uma imageré muito subjetiva o que produz des@es textuais difer-
entes para posgis imagens semelhantes no conceito de um determinadoiaisisto
faz com que os resultados de uma busca sejam muitas vezenthfedo que o uénio
procura. No caso da busca por came, rio ta associa@o de caractésticas visuaigu
senantica da imagem, portanto, nem sempre encontrar unapadsual de acordo com
o desejo do usario equivale a encontrar o tipo de imagem que ela psicurando.

Diversas écnicas para ajudar na compreemsda intengo do usario
ja foram propostas. Dentre elas, cabe citar éanica de Relevance Feed-
back [Ferreira and da S. Torres 2007], na qual catisuanalisa os resultados retornados
de uma busca e indica quais deles foram realmente relevawgsis @o foram. O sis-
tema erfio ajusta seus pametros e tende a retornar resultados magipros do que o
usLario procura.

Uma posgvel solu@o para estes problemas seria 0 uso da busca textual em con-
junto com a busca por coritdo. Desta forma, componentes $atnicos de alto ivel
seriam agregados a compenentes visuais das imagens.afoysoderia, por exemplo,
iniciar uma consulta de maneira textual, e, assim que erass® uma imagem de resul-
tado bastante relevante, poderia solicitar um busca poelcdmbaseada naquela imagem.

Além das dificuldades apresentadas, sistemas de busca desnagem se pre-
ocupar tambm com elementos intern@ssua arquitetura [Kherfi et al. 2004]. Os prin-
cipais mbdulos de um sistema de recup€ragle imagens na Web seriam a coleta de
dados, a extrap de informages das imagens, a gedacdeindices, a especificag das
consultas e a recupekatg e refinamento dos resultados (ver Figura 5).

Figura 5. Estrutura geral de um sistema de busca de imagens na Web e seus
principais m 6dulos (adaptado de [Kherfi et al. 2004]).

5.2. Aplicajoes Agicolas: Recuperaéo Imagens de Sensoriamento Remoto

Uma imagem de sensoriamento remoto (ISRuma colego de dados detectados
por um sensor atré&s das propriedades espectrais dos alvos qui estndo im-
ageados sem que haja contato com eles por meio da detels; fluxo de energia
radiante[@mara et al. 1997]. Ags o processo de detéay os dados adquiridos pelos
sensoresa convertidos em formato digital. A especializagesses dadésconstitida
por pixels, que distribidos em linhas e colunas formam uma imagem

Um exemplo de ISR a Figura 6 onde foi detectado o fluxo de energia radiante



de uma regio do munigio de Monte Santo (sul do Estado de Minas Gerais),acegi
tradicional no cultivo de céf

Figura 6. ISR extraida de uma regi &o de caf € no municipio de Monte Santo (MG).

O uso de ISRs para mapeamento e e@ade dados do mundo real bas-
tante comum em Sistemas de InforrdacGeogafica (SIGs). Nessa classe de im-
agens, o problema da recupetacpor contédo tem sido umarea de muito inter-
esse em diferentes danios, como na agricultura e no planejamento urbano. Del Val
Cura [del Val Cura 2002] prds um modelo para recupeéax por contaédo de Ima-
gens de Sensoriamento Remoto utilizands trecursos principais: pds de textura
e cor como elementodsico de consulta, uso delttiplos modelos mateaticos de
representap e caracterizap do contédo e um mecanismo delevance feedbagkara
0 processo de consulta.

Alem da recuper@p de ISRs, outro problema interessante relacionado ao seu
contdido, &€ o referenteé vetoriza@o de redies de interesse. Em algumas apls;de
SIGs, frequentementenecesario representar o mundo por meio de objetos ideatifiés
com geometria f@pria, ou seja, uma represerdagetorial. Desse modo, para que sejam
utilizadas por tais aplicégsé preciso converter as ISRs do seu formato matricial para
formato vetorial.

Uma atividade comum em aplida&s que usam ISRsidentificar e criar um mapa
diferenciando re@ies de acordo com o tipo de vegé&agultivada em cada uma delas.
A identificag@o e vetorizago manual de reges (por meio de uma ferramenta de adi¢
grafica) em ISR€ um processo eficaz, @n demanda muito tempo para ser executado,
além da subijetividade imposta por cadaarsn Métodos autor@ticos existem, mas nor-
malmente utilizando apenas caratdticas de baixoinel (cor e textura geralmentefa
apresentam resultados satiéfats. Viabilizar um meio de intera@ com o usério pode
permitir o aprimoramento do reconhecimento dedegi Desse modo, a&xhicas deel-
evance feedbaghodem sefiteis para considerar a inforn@gsemantica fornecida pelo
USLArio.

Uma proposta que éssendo desenvolvidaa cria@o de um sistema que realize o
reconhecimento semi-aut@tico e vetorizago das imagens. A seguwrapresentado um
exemplo de uso e funcionamento do sistema. A Figura 7 ilustrédanco de dados com
imagens de sensoriamento remoto de culturédisalgs variadas.

Suponha que o uémio do sistema realize uma consulta “por fexg de imagem
onde esteja sendo cultivado eafA Figura 8 mostra as imagens retornadas com destaque
para as re@ies reconhecidas como plariiag de ca&f utilizando caractésticas referentes
a textura das reges. O usério seleciona e@b, as redies reconhecidas que realmente
correspondenas plantages de ca e as que @ foram reconhecidas, mas que entre-
tanto, &oareas de cultivo de caf Na Figura, as reges reconhecidas corretamerée s



Figura 7. Exemplo de Banco de dados contendo ISRs.

marcadas comV”, enquanto as incorretas conX”.
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Figura 8. Exemplo de consulta por regi  6es com planta¢g &o de caf é.

Levando-se em conta as indié&s do usario, o sistema refaz a mesma consulta
e retorna outro resultado, como mostra a Figura 9. Repare iquegem (b), que possau
regidoes reconhecidas como plariias de caf na primeira consulte& aparece nos novos
resultados. Em contrapartida a imagem (d), agoratornada pois possui régis com
textura similaregs que foram indicadas pelo @sio.

Figura 9. Consulta realizada ap 0s o relevance feedback.

Se o resultado satisfizer o @#sio, as reghes reconhecidass vetorizadas e ar-
mazenadas no repadito. As imagens vetoriais podem ser utilizadas agora peeashs
aplica@es, como na confeag de mapas de planfaes de ca, por exemplo.

Em ambas aplicdies citadas, considerar a opindo usario &€ bastante impor-
tante, visto que ISRs possuem propriedades bastante astiSiegundo Del Val Cura
[del Val Cura 2002], a distribu&p de cores, texturas, forma e geometria dos objetas est
dentre as mais importantes caraigiicas das ISR utilizadas para o seu processamento.
No caso das cores, o fato de que cada especialista possa siediibpria composigo
de cores, e inclusive mudar essa comgEsiginamicamente, torna difl armazenar de-
scritores de cores baseados em sistemas que associam ifEsrdetas diferentes ban-
das do espectro visual (HSI, L*a*b, YIQ, etc). Outro probéeecom relago aos mode-



los de descrigo. A diversidade de paties encontrados nas ISR faz com que sejaitlif
encontrar um modelo universal para caractefivag modelagem de similaridade da im-
agem [del Val Cura 2002].

Sendo assim, as aplidags descritas acimas exemplos de como as propriedades
das ISRs afetam a sua utiliZzszao mesmo tempo em que ilustram como carestiess
de baixo fivel e propriedades sémticas podem ser combinadas para oferecer o resultado
esperado pelo uémnio.

6. Conclusbes

Este artigo discutiu alguns desafios de pesquisa relacsnad gerenciamento e
recuperago de imagens em grandes repmsits. Em especial, foram descritos con-
ceitos relacionadoa busca de imagens a partir de carasteas visuais, enfaizando
limitacbes de solu@ies existentes narea. Aém disso, foram apresentados novos de-
safios de pesquisa relacionadogncorporago de aspectos sé@mticos no processo de
recuperago de imagens.
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