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Resumo

Meétodos eficientes de busca por imagens sdo cada vez
mais necessdrios e importantes. Nos tltimos anos, fatores
como a Internet, a disseminagdo de cameras digitais, o au-
mento da capacidade de armazenamento e a diminuicdo
do preco deste armazenamento, fizeram com que a quan-
tidade de informagdo visual disponivel aumentasse con-
sideravelmente. Com isto, surge a necessidade do desen-
volvimento de métodos eficientes para recuperacdo de im-
agens em grandes bases de dados. Para alcangar este ob-
jetivo é necessdrio descrever o contelido das imagens de
forma eficaz e de modo que gere dados que possam ser uti-
lizados em uma classificagcdo automdtica de imagens. Este
objetivo ¢ alcancado por meio de atributos relacionados
com as caracteristicas visuais das imagens. Este trabalho
visa identificar alguns destes atributos e verificar a eficd-
cia dos atributos selecionados utilizando um classificador
automdtico. Como base foi utilizado o acervo de obras do
artista Candido Portinari, cujas imagens digitais se en-
contram disponiveis para todos e jd possui uma classifi-
cagcdo manual, com a qual o método proposto pode ser con-
frontado.

1. Introducao

O desenvolvimento de sistemas capazes de realizar a
tarefa de Recuperacdo de Imagens Baseado em Contetido
(Content Based Image Retrieval - CBIR) € a solucdo ideal
para o problema de busca por imagens de interesse em
grandes bases de dados [4] . Com este tipo de abordagem
¢é possivel recuperar imagens utilizando uma descri¢do do
contetdo desejado, utilizando para isso um esbogo (sketch-
ing) ou buscando imagens semelhantes as outras (Query By
Example - QBE). O processo de CBIR pode ser dividido em
duas etapas principais: a) construcdo da base de dados; b)
recuperacdo de imagens. Idealmente essas etapas ocorrem
em momentos distintos. Na etapa de construg@o da base de
dados, todo conjunto de imagens disponivel é processado de

forma a extrair informacdes, denominadas nesta drea como
atributos ou caracteristicas visuais, capazes de identificar
o conteido de cada imagem. Na segunda etapa, que con-
siste no processo de recuperacao de imagens propriamente
dito, € recebido como entrada um conjunto de atributos que
descrevem o tipo de contelido que se espera encontrar nas
imagens. Utilizando-se de técnicas de classificagdo e me-
didas de similaridade entre objetos, os dados recebidos sido
comparados com as imagens previamente obtidas no pro-
cessamento de um conjunto inicial. Por fim, as imagens sao
organizadas de acordo com sua similaridade com os atribu-
tos de entrada.

A base de imagens das obras de Candido Portinari, que
foi utilizada durante a elaboragdo deste trabalho, é com-
posta por um conjunto de mais de 5.000 imagens [7]. Es-
tas imagens foram previamente classificadas, em um es-
forco manual, de acordo com as técnicas e materiais uti-
lizados em suas criagdes. Como durante a etapa de digital-
izacdo das imagens, ndo foram observados os critérios de
qualidade adequados, este trabalho visa auxiliar na classi-
ficagc@o das imagens caso seja realizada uma nova etapa de
digitalizac@o para corrigir as falhas apresentadas. Para isto
é necessdrio desenvolver métodos capazes de realizar um
processo automatico de classificacdo destas novas imagens.
Para tal, foi utilizado o conhecimento da categorizagdo das
imagens atuais no intuito de construir um classificador efi-
caz.

Outro objetivo do trabalho € constatar que com o uso
de um algoritmo de selecao de atributos, podemos construir
classificadores mais eficientes e eficazes, mostrando que
nem sempre € melhor extrair o maior nimero de atributos
possivel.

2. Referencial Teorico

O primeiro sistema CBIR comercial foi o Query By
Image Content (QBIC) [6], desenvolvido pela IBM. Sua
andlise de atributos é baseada em cor e textura. Alguns sis-
temas on-line utilizam a engine do QBIC como modelo para
suas buscas.



Entre os algoritmos de classificagdo automadtica de da-
dos ndo supervisionada, encontrados na literatura da 4rea,
temos o k-Means [11]. Este recebe como entrada uma ma-
triz, as linhas sdo os itens a serem classificados e as colunas
sdo atributos descritivos, e um nimero k de categorias. Ja
entre os algoritmos de classificagdo supervisionada, temos
o Support Vector Machine (SVM) [2] e o k-Nearest Neigh-
bors (k-NN) [1], que calcula a distancia de uma imagem
de entrada para todas as outras presentes na sua base, or-
dena as imagens da base por esta distidncia e define como a
classe da imagem de entrada a classe mais freqiiente nas k
primeiras imagens.

Dentre as abordagens para selecdo de atributos determi-
nantes, existem solugdes baseadas em algoritmos comerci-
ais como o C4.5 [8] e outras, académicas, como o algo-
ritmo Statistical Association Rule Miner (StARMiner) [10].
O StARMiner foi originalmente utilizado para classificagao
de imagens médicas. O objetivo deste método é encontrar
regras estatisticas envolvendo os atributos que melhor dis-
criminam a imagem em suas categorias. Desta forma, ali-
mentando o algoritmo com as imagens j4 representadas por
seus atributos, ele ird separd-las em categorias e retornard
os atributos que foram mais relevantes para a sua classifi-
cagdo.

3. Metodologia
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Figura 1. Metodologia

3.1. Captura das Imagens

Inicialmente foi feita a aquisi¢do das imagens que irdo
compor o universo de pesquisa. Elas estdo disponiveis
no site do Projeto Portinari [7]. A captura foi realizada
acessando-se cada uma das classes de imagens que es-
tdo classificadas por suas técnicas. Esta classificagdo

das obras j4 existente no site foi mantida, pois serd uti-
lizada como referéncia para quantificar a eficicia da classi-
ficagc@o automadtica gerada neste trabalho.

Figura 2. Menina, pintura a aquarela e grafite
sobre cartao, 1941

3.2. Métodos para a Extracao dos Atributos

Ap6s a etapa de aquisi¢do de imagens, foi realizada uma
pesquisa bibliogréifica para identificar quais sdo os princi-
pais métodos utilizados para a extragdo de atributos visuais,
considerando os aspectos de textura e cor.

3.2.1. Baseados em textura. A textura é uma das carac-
teristicas mais importantes para a classificagdo de imagens,
e pode ser caracterizada por variagdes locais nos valores dos
pixels que se repetem de maneira regular ao longo da im-
agem. As texturas podem estar relacionadas a algumas car-
acteristicas das imagens como uniformidade, densidade, as-
pereza, regularidade, intensidade, entre outras.

Como a andlise de textura ndo depende de cor, as ima-
gens foram convertidas para tons de cinza antes da aplicagao
dos métodos, mantendo-se uma cépia colorida do acervo
para a extracdo dos atributos de cor. Foram selecionados os
seguintes métodos baseados em textura:

e Matriz de co-ocorréncia

e Transformada de Fourier

e Transformada discreta do cosseno
3.2.2. Baseados em cor

e Histograma normalizado

e Histograma métrico



e Vetor de coeréncia

3.3. Atributos

A partir da aplicacdo dos métodos descritos acima, foram
extraidos atributos que, segundo a literatura pesquisada, es-
tdo associados a caracteristicas visuais. Os atributos extrai-
dos a partir de cada método estao relacionados abaixo:

3.3.1. Para a matriz de co-ocorréncia. Em [5] é descrita
uma metodologia de classificagao de imagens a partir do uso
da abordagem estatistica, onde sdo definidas diversas carac-
teristicas advindas do cédlculo de matrizes de co-ocorréncia,
as selecionadas para este trabalho foram:

e Contraste: medida da quantidade de variacdo local de
niveis de cinza em uma imagem.

e Correlacdo: representa uma idéia de linearidade de de-
pendéncias de tons de cinza em uma imagem.

e Energia: medida da homogeneidade local dos niveis de
cinza em uma imagem.

e Entropia: medida do grau de dispersdo de ocorréncias
de niveis de cinza em uma imagem.

e Varidncia: medida da dispersdo estatistica, indicando
quao longe, em geral, os valores se encontram do valor
esperado (segundo momento central).

o Diferenca entropia

e Diferenca varidncia

e Medida correlag@o

e Maiximo coeficiente de correlacio
e Soma da entropia

e Soma da média

e Soma da varidncia

e Varidncia inversa

3.3.2. Para a transformada de Fourier e a transfor-
mada discreta do cosseno. Baseado em [9], extrairemos
os seguintes atributos destas transformadas:

e Primeiro e segundo momentos angulares: o primeiro
mede a probabilidade da distribui¢do dos pixels, en-
quanto o segundo corresponde a variancia.

3.3.3. Para os histogramas. Segundo [3], os histogramas
podem ser bem representados por estes atributos:

e Maximo: valor da cor com maior contagem (para cada
uma das 3 camadas).

e Minimo: valor da cor com menor contagem (para cada
uma das 3 camadas).

e Média: média das contagens de todas as cores.
e Mediana

e Desvio padrao

3.4. Algoritmo para Selecao dos Atributos Rele-
vantes

Dado o problema da alta-dimensionalidade de atributos
a serem analisados, foi adotada uma abordagem para se-
lec@o de atributos mais relevantes. Neste trabalho, foi uti-
lizado o algoritmo StARMiner [10] para a mineragdo de re-
gras de associacdo estatisticas em imagens. O objetivo do
algoritmo StARMiner € encontrar regras estatisticas envol-
vendo os atributos que melhor discriminam a imagem em
suas categorias.

Seja uma base de imagens 7, x uma categoria de
imagens, T, € T o subconjunto de imagens da base da cat-
egoria x ¢ A um atributo da imagem, A serd relevante
se:

|PJA(TT) - NA(T - T’r)| Z A/nmﬁn (1)

onde pr, (Z) é a média dos valores do atributo A para o
subconjunto de imagens Z e A, € um pardmetro de en-
trada que indica a diferenga minima permitida entre a mé-
dia dos valores de A para as imagens da categoria = e a mé-
dia dos valores de A para as imagens restantes.

3.5. Algoritmo para a Classificacio Automatica

Para a classificagdo automdtica das imagens, foi uti-
lizado o algoritmo de classificacdo supervisionada
k-Nearest Neighbor (k-NN). Este algoritmo realiza a clas-
sificacdo por similaridade. Para isso o vetor de atributos da
imagem de entrada é comparado com os vetores de atrib-
utos das imagens contidas na base de conhecimento,
as quais as categorias sdo conhecidas. Esta compara-
¢do ¢é feita através de uma funcao de distancia (utilizamos a
distancia euclidiana) que quantifica o quio perto (ou simi-
lar) estdo cada par de vetores [1].

A préxima etapa é ordenar as imagens da base de con-
hecimento, baseando na distancia para a imagem de entrada.
Desta forma imagens semelhantes, que apresentam distan-
cias menores, aparecerdo no inicio do vetor ordenado.

A categoria atribuida a imagem de entrada serd a mais
freqiiente nas k primeiras posi¢cdes deste vetor ordenado. A
categoria original da imagem, ja conhecida, é mantida para
a quantizagdo dos resultados posteriormente.

4. Resultados

Os testes foram realizados utilizando o classificador au-
tomatico k-NN (com k=4), tendo como imagens de sua base
metade das figuras de cada classe, escolhidas de uma forma
aleatdria, mas repetivel, para que pudessem ser feitas as
comparagdes entre os testes.

Inicialmente foi feita a classificacdo sem a selecdo dos
atributos e posteriormente com a selecdo. Com a selecio



a classificacdo foi testada em trés niveis, sendo o terceiro
nivel o de classificacdo mais profunda e dificil, pois leva em
conta a técnica, o material de pintura e o suporte (ex.: pin-
tura>6leo>tela). O segundo nivel considera apenas os dois
primeiros niveis, técnica e o material; ja o primeiro nivel
classifica apenas quanto a técnica.

O indice de acerto foi calculado comparando-se a cate-
goria dada pelo classificador automadtico, com a categoria ja
atribuida aquela imagem, caso elas sejam iguais configura-
se um acerto. Os resultados sdo os seguintes:

Sem selecao | Com selecdao | Com selecao | Com selecdo
de atributos | de atributos | de atributos | de atributos
(3 niveis) (2 niveis) (1 nivel)
Media de atributos 1.342 1.342 1.342 1.342
por classe
Média de atributos 1.342 1.264 1.169 850
relevantes por classe
Numero de classes 220 220 73 8
Numero de acertos 370 714 960 2.094
Indice de acerto 14,6361 % 28.5206 % 38.5285% 82.8323%

Tabela 1. Resultados obtidos

5. Conclusoes

A melhora observada com a selecdo dos atributos de-
terminantes se mostrou bem relevante, alcancando quase
100%. Contudo, analisando os resultados como os de uma
mdquina automatica de classificacdo, eles estdo aquém do
que se esperaria.

Este baixo indice de acerto global pode ser justificado
por vérios fatores, sendo o principal fator a inexisténcia de
um padrdo no conteido das imagens, imagens com con-
teidos completamente diferentes pertencem a uma mesma
categoria. Também foram observados problemas com a
aquisi¢do das imagens, sendo que algumas foram feitas
através de fotos, que englobam fundos e outros objetos que
ndo pertencem as obras. O armazenamento das imagens, em
formato JPEG, no qual ha perda de qualidade e a geragdo de
macroblocos, também prejudica muito a extragdo de atribu-
tos, principalmente de textura.
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Figura 3. Exemplo da dissimilaridade de im-
agens de uma mesma categoria (Gravura >
Litografia > Papel)
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