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Abstract. Huge image collections have been created, managed andisture
image databases. Given the large size of these collectiangs$sential to pro-
vide efficient and effective mechanisms to retrieve imapkeis. is the objective
of the so-calleccontent-based image retrievalCBIR — systems. Traditionally,
these systems are based on objective criteria to represathtcampare ima-
ges. However, users of CBIR systems tend to use subjectivengéésimcompare
images. The use of these elements have improved the effess/of content-
based image retrieval systems. This paper discusses agf@edhat incorpo-
rate semantic information into content-based image reaigrocess, highligh-
ting some new challenges on this area.

Resumo. Atualmente, um grande conjunto de imagens digitais vemosged
rado, manipulado e armazenado em bancos de imagens. Dadoante des-
ses acervos, prover meios de recuperar imagens de formareafce eficaz
e essencial. Esse o objetivo dos Sistemas &Recuperago de Imagens por
Contduda. Tradicionalmente, tais sistemadcbaseados em cétios objetivos
de baixo fivel para representar e comparar imagens. &or, usarios destes
sistemas tendem a utilizar elementos subjetivos para canpaagens. Consi-
derar esses elementos tem proporcionado uma melhora, emsate efiacia,
no processo de recuperag de imagens. Este artigo discute propostas relacio-
nadasa incorpora@o de informago senmnticaa recuperaéo de imagens por
contdido, destacando novos desafios desse campo.

1. Introducao

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

A criacao de novos dispositivos para obtéoce armazenamento de imagens
tem possibilitado a dissemir@ag de grandes colées de imagens nas mais diversas
aplica@es: medicina, sensoriamento remoto, sistemas de infaorée biodiversidade,
biometria, dentre outras. As sofigs existentes para o gerenciamento integrado de ima-
gens e dados esgécos de cada aplicap baseiam-se na criag de infra-estruturas de
armazenamento e no desenvolvimento de ferramentas péracga de consultas.

Por um lado, sistemas e ferramentas eSjpas £€m sido propostos para a busca
de imagens levando-se em conta suas dd€ssifextuais associadas. Entretanto, o pro-
cesso de anotap de imagens (atribla@ de descritores textuais) costuma ser ineficiente,



pois &€ comum que os uémios rao facam anotdes de forma sisteatica, por exemplo,
preocupando-se em utilizar palavras semelhantes para @smaarcaractetica da ima-
gem. AEm disso, esse processo normalmeérpeuco eficaz, uma vez que a interpratac
do conté&do visual de uma imagem varia de acordo com o conhecimertbjetivo, a
experéncia e a percepg de cada usuio.

Por outro lado, &rias pesquisasyn sendo realizadas visando a especifioate
algoritmos que manipulam o cofio das imagens (objetos e suas propriedades como
forma, cor e textura). Estes algoritmos visam descrevemntegdo das imagens de ma-
neira que a desci@p possa ser utilizada para indetas e manip@-las em um banco de
imagens.

Nos sistemas decupera@o de imagens por coritdo(Content-based Image Re-
trieval — CBIR), o @lculo da similaridade entre duas imagénsealizado por meio de
descritores. Um descritor pode ser caracterizado por:nfiplgoritmo de extrago de
caracteiisticas baseado engtnicas de processamento de imagens, que codifica as pro-
priedades da imagem em uwetor de caractdsticas e (i) umamedida de similari-
dade (funcao de diskncia) que computa a similaridade entre duas imagens comao um
funcao de diskncia entre seus vetores de cardst@as correspondentes. No doio de
recuperago de imagens por coritdo, um descritoé considerado melhor que outro se
sua utilizag@o resulta em umimero maior de imagens relevantes retornadas para uma
dada consulta.

A criacdo de sistemas de recupeiagde imagens combina pesquisa em bancos
de dados e processamento de imagens, apresentando ddesafiss tanto do ponto de
vista tedrico quanto de implementag. Os problemas enfrentadodovdesde quedes
de armazenamentoéinterfaces amiveis. O elemento complicador reside no fato de
gue os objetos envolvidos (imagens&int gerenciamento muito mais complexo do que os
objetos textuais. Do ponto de vista de armazenamento, imsag®ipam muito espaco e a
sua recuperap costuma ser dependente de apiceg contexto. Am disso, 0 processo
de recuperap de imagens deixa de ser uma qaeste processamento sligingse passa
a depender de outras caractéicas, inclusive de diferentes aspectos cognitivogiveka
a interpretago visual. De fato, a escolha de imagens de consulta que nieffresentam
0 que o usario deseja buscar em um sistema de recuperde imagens por coritdo
€ uma tarefa di€il, uma vez que o usrio precisa traduzir, por meio de descritores,
conceitos (i@ias) em caractesticas de baixoinel (propriedades deixels.

Este artigo discute os principais desafios de pesquisdartainsas solufes de
alguns desses problemas. Trata-se de desafios multi eisciphithares envolvendo pes-
guisa emareas como Processamento de Imagens, Bancos de Dadosckntdtfmano-
Computador, Estatica, Psicologia, etc. Em especial,&®apresentados quéss rela-
cionadas incorporag@o de aspectos sé@mticos no processo de recupé&agle imagens.

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

Um sistema de recuper@g de imagens por coritdo € centrado na n@p de similari-
dade de imagens — dado um banco com um grandeeno de imagens, o ugtio deseja
recuperar as imagens mais similares a um gadie consulta (normalmente uma ima-
gem definida como exemplo). O processo de recuper@paseado na compatacdas
imagens por meio de descritores [Torres and&aR006].



A Figura 1 mostra a arquiteturgpica de um sistema de recuperagle imagens
por contéido [Torres and Falo 2006]. Essa arquitetura possui duas funcionalidades
principais: a insei@o de dados e o processamento de consultas.
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Figura 1. Arquitetura tipica de um sistema de recuperag  ao de imagens por
conteldo [Torres and Falc ao 2006].

O subsistema de inség de dados, representado pdrdulos e setas tracejados,
€ responavel por extrair os vetores de caraccas 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 uswrio especificar uma consulta por meio de um padte consulta (por exemplo,
uma imagem -guery by visual example visualizar as imagens recuperadas. @lato
de processamento de consultas extrai o vetor de cadsdittas do pado de consulta e
aplica uma rétrica de disincia, como a diéncia Euclidiana, para avaliar a similaridade
entre a imagem de consulta e as imagens da base. Em segselapésilo ordena as
imagens da base de acordo com a similaridade e retorna asima&ses para o dulo
de interface. Esse processo pode ser otimizado pela géibzie estruturas de indexax
como aM-Tree[Ciaccia et al. 1997].

3. Representa@o de Imagens a partir de Caractefsticas de Baixo Nvel

Para que sistemas de recup@@de imagens por coritdo sejam \aveis,é deseével que
as imagens possam ser descritas pelas suas propriedatieseads, tais como forma,
textura e cor, normalmente representadas em vetores dearisticas. Neste sentido, 0s
descritores de imagenaa utilizados para extrair e comparar esses vetores, iziaiio

a indexa@o e busca de imagens.



Formalmente, um vetor de caradsticasv ; de uma imagent pode ser conside-
rado como um ponto no espad: v’ ; = (vy, vy, ..., v,), onden & a dimen&o do vetor
[Torres and Falgo 2006].

Por outro lado, um descritor de imagebné definido como uma tuplép, dp)
[Torres and Fal&o 2006], ondep : {f} — R"™ & uma fun@o que extrai o vetor de
caracteisticas v ; da imagem/; e §p : R” x R* — R & uma fun@o que calcula a
similaridade entre duas imagens, inversamente prop@@atistincia entre seus vetores
de caractdsticas.

Note que esta defiri de descritor considera que o desempenho e acéfic
de um descritor dependeam somente do algoritmo de extéag de vetor de ca-
ractefstica empregado, mas tagh da fun@o de similaridade usada. Trabalhos
como [Sebastian et al. 2002, Bugatti et al. 2008] avaliam odesdiferentes furiges de
distancia.

Os descritores de imagens devem possuir propriedades rardaya sua efacia
guando usados na indexax; e recupera@p de imagens. A mais importante a
caracterizago Unica de um determinado objeto a partir do vetor de caiatitss, facili-
tando a distingo entre imagens visualmente diferentes, de acordo cormalgetrica.

A segunda propriedade mais importaBta invarancia do descritor a algumas classes
de transformaies, como a rot&p e a translap. Outras propriedades desggis §o:
insensibilidade a fido, gerago de vetores de caradticas compactos (que requerem
pouco espaco de armazenamento) edorge extrago computacionalmente eficiente.

Nesta seg@o sedo apresentadas as quatro carastieas prinarias mais importan-
tes presentes nas imagens. Para cada uma degtagspeesentados os principais desafios
a serem tratados.

3.1. Descritores de Cor

A cor € uma propriedade visual das imagens que geralmente sgag@ifdentificago de
objetos e a sua posterior extéagdas cenas. I1sso se deve ao fato de que seres humanos
podem discernir milhares de tons e intensidades de corgeaeto apenas duasizias

de tons de cinza [Gonzalez and Woods 2001].

A Figura 2 mostra a representaxesqueratica de umaimagem 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
visual & analisado e resumido em um espaco de coeegtabelecido. Em seguid@os
extrddas caractésticas visuais a partir das infornisgs de cor. Por fim, represeniag
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 o0 esquema descrito acima, pode-se considexeEacia de @s
topicos chave que precisam ser explorados para que se n@aligemcesso autoatico de
recuperago de imagens por cori)qual espaco de cor deve ser utilizado para descrever,
analisar e comparar imagen3) ¢como descrever imagens por meio da sua distrdmude
cores; e §) como representar o coritgdo de uma imagem (caradtgicas visuais) em um
banco de imagens. A seguir cada um destessdesafios sao brevemente discutidos.



Imagem de Entrada Banco de Imagens

| MHH

Caracteisticas Visuais Representdp do Contédo

N
Analise da Imagem

Figura 2. Representac ao esquem atica de uma imagem sendo armazenada em
um banco de dados de imagem.

A cor de umpixel &, em geral, representada pdasivalores, um para cada canal
de um determinado espaco de cor. Um espaco dé nara especificép de um sistema
de coordenadas 3D e um subespaco dentro desse sistema) nadpicog representada
por uminico ponto [Gonzalez and Woods 2001]. A escolha de um esg@cor no qual
as imagens sao representadas, analisadas e compakadasimeiro passo em qualquer
sistema de recuperag de imagens por cor. Outros desafios em aberéw estaciona-
dosa complexidade dos algoritmos deatise das imagens, utilizagio de espagco em
disco para representar suas carastieas visuaisa complexidade da fu@g de dishncia
utilizada para comparar as caraciécas visuais extidas e, finalmentea eficcia do
processo de recupeiagdas imagens.

3.2. Descritores de Textura

Uma importante propriedade visual presente nas imageribzada tanto na percepg
humana, bem como no reconhecimento de @eslie a textura. Embora a percéug
de textura seja intuitiva (poié posével reconheé-la ao enxergrla), ainda &o existe
uma defini@o precisa sobre a mesma. Contudo, os descritores de tertleenpmedir
algumas das suas propriedades como regularidade, suayvgiahularidade, entre ou-
tras [Tamura et al. 1978].

A analise de textur&g umaarea que vem despertando grande interessalh
guns anos por diversas empresas e grupos de pesquisa depagheto mundo. Como
resultado desses estudos, diversas ajiiesagoram propostas, incluindo desde tarefas
de recuperago de imagens por coritéo [Liu et al. 2007] & tarefas de classificag,
segmenta®o, Sntese e obterdp de forma a partir de textura.

Estas aplicaies caracterizam-se por um elemento em comum. Todas procu-
ram responder a pergunta de como caracterizar/represgntatextura de forma que
as suas propriedades mais importantes sejamiéaga Apesar dos avangos apresenta-
dos na literatura, os @odos propostos geralmente foram avaliados em ambienites c
trolados que muitas veze&m representam situdgs reais onde o uatio interage com
o sistema. Neste sentido, os sistemas de reclu@@€ imagens por coritdo basea-
dos em textura apresentam o desafio de obter repre8estagmpactas em ambientes
nado-controladogeralmente caracterizados por imagens de texturas coagdasiinter-
classes e distobps georatricas. As variag@es inter-classes @st relacionadas com o
fato de que as texturas de diferentes classes podem ser bwihartes. Este aspe@o



ilustrado na Figura 3.

Figura 3. Exemplos de inter-classes entre imagens de textur a. Apesar da sua si-
milaridade visual, cada uma das imagens apresentadas corre spondem 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 exerdpkiss tipos de distdses.

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

3.3. Descritores de Forma

A forma & uma propriedade relevante, pois possibilita capturastasteras topdlgicas
dos objetos presentes nas imagens. As caiatiters da formaZo mais complexas de
serem representadas do que a cor e a textura. Apesar dissmaefconsiderada como

0 arguetipo dos objetos que pertencem a uma mesma classe e, saip&suito
importante na recuperag de imagens por coritdo. Neste contexto, espera-se que as
formas dos objetos sejam invarianéesscalaa rota@o ea translago.

Para a aplicegpo de descritores de forma, muitas vezes as imagens devsar pas
previamente por processos de segmeaidagrepresentaQ. Entende-se por segmeréac
0 processo de extrag, ou disting@o, de objetos relevantes em uma imagem. Como dife-
rentes objetos requerem diferentes algoritmos de segpdentarna-se complexa a tarefa
de descrigo de imagens por meio da forma. Por este motivo, geralmsmimpostas de
descritores &o contemplam esta fase de segmeidag supondo que as imagens foram
segmentadas em um processo anterior. Por isso, a tarefgrdergag@o de objetos rele-
vantesé um primeiro desafio que os sistemas de recuperpor contédo baseados na
forma precisam lidar.

Embora algumas vezes os dados obtidos na segndensagam utilizados direta-
mente para gerap dos vetores de caradtdicas, uma patica comune a utiliza@o de
esquemas que compactam os dados em repredestgge 0 consideradas maigeis
na computago dos vetores [Gonzalez and Woods 2001].

ApoOs o processo de segmerita@ uma posgel representdp, as caractesticas
devem ser descritas e comparadas. Masexiste descréip materatica capaz de captar
totalmente os aspectos das formas codm \@sualmente captados e entendidosemil
disso, a compara@p destas caracisticas representa mais um importante desafio.

Os sistemas CBIR atuais que se baseiam na forma geralmente- expl
ram informages de contorno dos objetos e/ou @&y do interior destes obje-
tos [Zhang and Lu 2004]. Mas as caratdgécas da forma dispdveis para cada tipo



de aplica@o podem diferir bastante entre si. Um outro desafienfo, encontrar uma
descri@o ideal para cada tipo de apliéag considerando informées de contorno, in-
terior ou uma combinap dos netodos, para obter uma recupéragle imagens mais
eficiente.

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 topgicos
podem ser: “dentro de”, “adjacente a”, “sobreposto a”. Perondesse tipo de descritor
pode-se realizar uma busca do tipo: “encontrar imagens @uertham um homem em-
baixo de umaarvore”. Assim seria levado em conta o posicionamentoiveldbs objetos
na imagem. Diversas aplidags podem se beneficiar das inforideg de relacionamento
espacial entre os objetos, como apliag geodaficas e aplicaies neédicas.

Descritores deste tipo podem analisar uma imagem de diér@maneiras. Al-
guns deles fazem represeriiag simblicas dos objetos da imagem e analisam seus re-
lacionamentos espaciais por meiostengs[Chang et al. 1987]. Outros analisam cada
ponto do contorno dos objetos [Penatti and Torres 2007]iamoelementos envolventes
para os objetos [Chang and Kim 2001] antes de extrair asiedagspaciais.

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 segmei@lagle objeto& uma tarefa que depende do ajuste de
palametros e, por isso, varia muito de apl@agara aplicégp. Dessa maneira, 0 USO
desses descritores fica limitado a aplies espdficas. Em aplica@ies de pro@sito ge-
ral, como a Web, por exemplo, o uso deles acaba sendo bastatmitn. Outros desafios
para esta classe de descritores seriam: a capacidade dedidaliferentes escalas dos
objetos na imagem; a capacidade de lidar com acysarcial dos objetos; e a capaci-
dade de identificar relacionamentos espaciais quaadworhrumero grande de objetos na
imagem.

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

O processo de recupegagde imagens depende taanibde diferentes aspectos cognitivos
relativosa interpretago visual.E dificil para um usério escolher imagens de entrada que
sejam representativas do que deseja buscar, uma vez ges@dtaa se baseia na tradocg
de ickias em caractigticas de baixo iwel (propriedades deixelg. Este problema
conhecido comgemantic gap- descontinuidade semtica.

Dentre os principais desafios de pesquisa relacioraglsslu@es ao problema do
semantic gapdestacam-se: a busca éenicas para combinag de descritores (S&ég4.1
e Se@o 4.2 ) e mecanismos para inédogsla percef@p visual de cada uétio no processo
de recuperaop de imagens a partir dednicas de realimentag de relefncia felevance
feedbacKSego 4.3).



4.1. Fusio de Descritores

Em muitas aplica@es, deseja-se recuperar uma imagem emaiig niltiplas propri-
edades e/ou de uma mesma propriedade caracterizada pentifedescritores. Neste
ceraério, um desafio de pesquisa relevante consiste em desowaranismos para explo-
rar as “vantagens” combinadas de diferentes descritoragwaraplicago espeifica.

Varios descritoresém sendo propostos na literatura. Por um lado, diferentes de
critores podem ser usados na caracteéinade diferentes propriedades de uma imagem,
apresentando, em geral, um bom desempenho em d@isaspdéicas. Por exemplo,
descritores de forma e de cor podem ser utilizados em sistdmeecuperd&p que au-
xiliam o processo de identificag de espcies em um Sistema de Inforndacde Biodi-
versidade. Por outro lado, diferentes descritores podemnatdieados para caracterizar
uma mesma propriedade da imagem. O histograma de cor [SnciBadlard 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 (dicia e efigéncia) em todas as aplidas.

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 associagasimagens da base. As
consultas 3o realizadas de forma textual, por meio da com@aralps termos da con-
sulta com as palavras-chaves atritasas imagens. Essa vertente possui dois problemas
principais: o alto tempo neceés® para a anot@&p manual das imagens e as pesis in-
consiséncias nas anotées. Poem, essa abordagem introduz a infori@aeenantica ao
processo de recupeiat de imagens, sendo assim, complemehtacupera@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 conitdo das ima-
gens, aproveitando assim, as qualidades complementaagshdes as abordagens.

4.3. Realimenta@o de Releancia

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. Nessaécnica, o0 sistema deve retornar as imagens mais simila-
res a esse padlo de consulta, segundo os descritores utilizadosér?,00 conceito de
similaridadeé subjetivo. Por iss@ neces&rio prover um meio para que o #sio possa
exprimir qual a sua necessidade em uma dada consulta. Uma & realizar essa tarefa

€ a partir do ajuste de determinadosgmaetros do sistema de busca, como, por exemplo,
a atribui@o de pesos para cada descritor. Entretanto, para a r@alidassa tarefa, seria
necesario que o usario conhecesse detalhes do processo de dasalie imagens, por
exemplo o valor seémtico relacionado aos elementos de vetores de cdsiitias.

Uma das écnicas mais utilizadas para solucionar esse probkemiaamada de
relevance feedback realimentago de rele@incia.Relevance feedbaékuma écnica ini-
cialmente utilizada na recupegag; de informages por texto [Xu et al. 2003], mas que
atualmentee alvo de pesquisa ré@ea de recuperag de imagem por coriido em todo
mundo [Kim et al. 2005, Rui et al. 1998, Zhou and Huang 2003JseEBecanismo tem
por objetivo possibilitar que o uatio expresse a sua necessidade na espedéiticde



uma consulta, sem recorrer a propriedades de bawve utilizadas na representag de
imagens. Para isso, o usip apenas precisa indicar as imagens relevantes, e ers cart
sos tambBm as irrelevantes, dentre um conjunto retornado pelavsisté cada iterado,

o algoritmo busca “aprender” quais propriedades visualbonelefinem as imagens re-
levantes, a partir das informaes fornecidas pelo uétio, ou seja, as imagens por ele
indicadas. Dessa forma, a consuitaeformulada automaticamente e realizada nova-
mente. E assim, @3 um determinadoimero de itera@es, o 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 altéovel, atraes das quais 0 uauo tem a perce@p semntica da
informagdo visual, e a descid de baixo tvel utilizada para a represenéaxdas ima-
gens. A outra diz respeito ao é&er subjetivo da percepg da imagem pelo uatio.
Diferentes pessoas, ou a mesma em diferentes cidngias, podem ter perceEs vi-
suais distintas de uma mesma imagem. Celevance feedbadkssas duas quésts §o
contornadas de forma transparente para @usu

Uma das etapas importantes do processcetirance feedbackm sistemas de
recuperago de imagens por coritdo consiste na (re-)combirtag autonatica de descri-
tores, considerando a indiég de imagens relevantes feita peloarsm. Novamente,
um grande desafio de pesquisa consiste na dafirde mecanismos “inteligentes” para
combina@o de descritores levando-se em conta as propriedadesvisigecada um des-
creve, bem como a percépgvisual de cada uauo do sistema.

5. Aplicacdes

Varias aplicages podem se beneficiar da incorp@mgle aspectos s@mticos no pro-
cesso de recuperag de imagens. A seguir, algumas destas af@eago descritas.

5.1. Recupera@o de Imagens na Web

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

os dispositivos de captura de imagens se popularizaramAlisso, trata-se de cobetg
bastante heter@mea, compreendendo imagens de diferentes tipos, form#ansanhos.
Essas peculiariedades tornam o desenvolvimento de urmsiste recuperap visual na
Web um desafio para a compléac

Atualmente, os sistemas de busca de imagens mais comungnase em
descri@es textuais, ou seja, as image#as snalisadas de acordo com ando&s;textu-
ais realizadas pelas pessoas que as disponibilizaram. dtemsi deste tipo recebe como
consulta um conjunto de palavras-chaves e, a partir delssalpor imagens que te-
nham palavras-chaves relacionadas. Apesar dessa class#eeas mostrar-se eficaz
em muitos casos, a subjetividade da anabatpxtual de imagens tende a fazer com que
muita informa@o relevante &o seja encontrada. Uatios diferentes tendem a ter dife-
rentes interpretd@es de uma mesma imagem. Devido a isso, estes sistemaségumese
deficiéncias.



Uma outra abordagem mais recente, consiste em consideraraaseisticas vi-
suais da imagem como elementos dalise. Os principais processos envolvidos numa
busca seriam a extrag de caractésticas das imagens e a compa@@agdas caractesticas
extrddas. A Webé uma aplicago que exige tempo de resposta pequeno. No entanto,
tanto a extrago de caractésticas e quanto a compagexdelas pode ser lenta.

As duas abordagens citadas possuem suas vantagens e agswantA aborda-
gem textual tem a vantagem de analisar a de&oriextual 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 uado. J a abordagem por
contdido, embora permita um esquema de recug@eragitoratico, usa caractesticas de
baixo rivel, que, de certa maneir@gesmais distantes da séntica da imagem.

Apesar dos @rs e contrasg citados, ambas as abordagens sofrem de um pro-
blema em comum: compreender os desejos dansuNo caso da descg textual, a
interpreta@o de uma imagerga muito subjetiva o que produz desées textuais dife-
rentes para poggis imagens semelhantes no conceito de um determinadoiaslsso
faz com que os resultados de uma busca sejam muitas vezenthedo que o uénio
procura. No caso da busca por cdmie, riio ta associa@o de caractésticas visuaisu
senantica da imagem, portanto, nem sempre encontrar unapadsual de acordo com
o desejo do usario equivale a encontrar o tipo de imagem que ele psicurando.

Diversasé&cnicas para ajudar na compre@mda intengo do usario ja foram pro-
postas. Dentre elas, cabe citar o usoamicas de Relevance Feedback (veraset 3).

Outra posirel solu@o para estes problemas seria o uso da busca textual em con-
junto com a busca por coritdo. Desta forma, componentes saticos de alto el
seriam agregados a componentes visuais das imagens. &boupoderia, por exem-
plo, iniciar uma consulta de maneira textual, e, assim quergrasse uma imagem de
resultado bastante relevante, poderia solicitar uma hpsicaontéido baseada naquela
imagem.

Alem das dificuldades apresentadas, sistemas de busca desmagem se pre-
ocupar tambm com elementos intern@ssua arquitetura [Kherfi et al. 2004]. Os prin-
cipais mbdulos de um sistema de recup€rage imagens na Web seriam a coleta de
dados, a extra@p de informa@es das imagens, a gedacdeindices, a especificag das
consultas e a recupekag e refinamento dos resultados (ver Figura 5).

5.2. Aplicagdes Agiicolas: Recuperaéo de Imagens de Sensoriamento Remoto

Uma imagem de sensoriamento remoto (ISRuma colego de dados detectados
por um sensor atr&s das propriedades espectrais dos alvos qu® estndo ima-
geados sem que haja contato com eles por meio da detedg fluxo de energia
radiante[@mara et al. 1997]. Ags o processo de detéay os dados adquiridos pelos
sensoresa@ convertidos em formato digital. A especialidaglesses dad@sconstitida
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 redio do munigio de Monte Santo (sul do Estado de Minas Gerais) aregi
tradicional no cultivo de céf

O uso de ISRs para mapeamento e efvade dados do mundo real bas-
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Figura 5. Estrutura geral de um sistema de busca de imagens na Web e seus
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Figura 6. ISR extraida de uma N
regido de café no municipio de Figura 7. Exemplo de banco de da-
Monte Santo (MG). dos contendo ISRs.

tante comum em Sistemas de InforrdagGeogafica (SIGs). Nessa classe de ima-
gens, o problema da recupeiacpor contédo tem sido umarea de muito interesse
em diferentes doimios, como na agricultura e no planejamento urbano. Del Val
Cura [del Val Cura 2002] prds um modelo para recupeégag por contaédo de Ima-
gens de Sensoriamento Remoto utilizands trecursos principais: pdehs de textura

e cor como elementodsico de consulta, uso delitiplos modelos mateéaticos de
representadp e caracteriz&p do contédo e um mecanismo delevance feedbaghara

0 processo de consulta.

Alem da recuper@p de ISRs, outro problema importante diz respeito
vetoriza@o de redhes de interesse. Em algumas aplées;de SIGs, frequentemerite
necesario representar o mundo por meio de objetos ideatrits com geometria ppria,
ou seja, uma represengax; vetorial. Desse modo, para que sejam utilizadas por tais
aplica@eseé preciso converter as ISRs do seu formato matricial paraaftorietorial.

Uma atividade comum em aplid@es que usam ISRsidentificar e criar um mapa
diferenciando red@es de acordo com o tipo de vegeétagultivada em cada uma delas.
A identificago e vetorizago manual de reges (por meio de uma ferramenta de adic
grafica) em ISR€ um processo eficaz, @on demanda muito tempo para ser executado,
alem da subijetividade imposta por cadaarsn Métodos autor&ticos existem, mas nor-
malmente utilizando apenas caratdticas de baixoiwel (cor e textura geralmentefa
apresentam resultados satiéfads. Viabilizar um meio de intera@ com o usario pode



permitir o aprimoramento do reconhecimento dedegi Desse modo, aschicas dee-
levance feedbagodem sefiteis para considerar a inforn@g;serantica fornecida pelo
USLAriO.

Uma proposta que é€ssendo desenvolvidaa criag@o de um sistema que realize o
reconhecimento semi-aut@tico e vetorizago das imagens. A segurapresentado um
exemplo de uso e funcionamento do sistema. A Figura 7 ilustrédanco de dados com
imagens de sensoriamento remoto de culturaisalgis variadas.

Suponha que o uséwio do sistema realize uma consulta “por &eg de imagem
onde esteja sendo cultivado €afA Figura 8 mostra as imagens retornadas com destaque
para as redies reconhecidas como plaritag de caf utilizando caractésticas referentes
a textura das reges. O usario seleciona eab, as redies reconhecidas que realmente
correspondenas plantages de caf e as que & foram reconhecidas, mas que entre-
tanto, filoareas de cultivo de caf Na Figura, as reges reconhecidas corretamerée s
marcadas comV””, enquanto as incorretas conx”.
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(a)

Figura 8. Exemplo de consulta por Figura 9. Consulta realizada ap 6s o
regi 6es com planta¢ ao de caf é. relevance feedback.

(c)

Levando-se em conta as indiées 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.

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

Em ambas aplicdigs citadas, considerar a opmdo usario & bastante impor-
tante, visto que ISRs possuem propriedades bastante alsti# distribui@o de co-
res, texturas, forma e geometria dos objetofiestentre as mais importantes carac-
teristicas das ISRs utilizadas para o seu processamento. Nalaasmres, o fato de
gue cada especialista possa definir su@pa composigo de cores, e inclusive mudar
essa compos#p dinamicamente, torna difl armazenar descritores de cores baseados
em sistemas que associam pesos diferexgaliferentes bandas do espectro visual (HSI,
L*a*b, YIQ, etc). Outro problem& com relago aos modelos de des@a; A diversidade
de paddes encontrados nas ISRs faz com que sejaildéhcontrar um modelo universal
para caracteriz&p e modelagem de similaridade da imagem [del Val Cura 2002].

As aplica@es descritas acimas exemplos de como as propriedades das ISRs
afetam a sua utilizaép ao mesmo tempo em que ilustram como carestiesis de baixo



nivel e propriedades sémticas podem ser combinadas para oferecer o resultadadspe
pelo usa@rio.

6. Oportunidades de Pesquisas Multidisciplinares

A implementag@o de aplicages como as mencionadas naa&e@nterior requerem a
realiza@o de pesquisas multidisciplinares envolvenddasareas da computag e aé
mesmo de outragreas de conhecimento: Processamento de Imagem, Bancoslale Da
Interface Humano-Computador, Intddigcia Artificial, Estdttica, Redes Sociais, etc. A
seguir algumas oportunidades de pesquisas multidisanelnfo enumeradas:

1. Nao existem muitasétnicas dispdneis para lidar com o distanciamento
senantico éemantic gapentre imagens e suas andiag. Novas ferramentas
para marcar/anotar imagens (e suasdeg) e para extrap autonatica de pro-
priedades seémticas precisam ser desenvolvidagciiicas de Aprendizado de
Maquina, Bancos de Dados e Processamento de Imagem preciseoména-
das.

2. O grande volume de dados em aplid@g que manipulam imagens exige pes-
quisa por netodos eficientes para sua organ@acarmazenamento e inde&ac
nos mais variados tipos de redes. Este desafio implica, pon@r, pesquisa em
Bancos de Dados e Sistemas Distrims.

3. Descoberta de novas refes e minerego de padies. Tecnicas de mineraQ
de texto podeio ser combinadas com desoreg baseadas em aspectos visuais de
imagens. €cnicas de Estatica e Inteli@ncia Artificial precisam ser combinadas
com €cnicas de Processamento de Imagem.

4. Novas interfaces eétnicas de visualizap de informago para anotap,
navegago e busca dos diferentes tipos de dados (texto, imageen,vetc) pre-
cisam ser investigadas. Pesquisas nassa exigiao a realizago de estudos com
usLarios-alvo nos respectivos domos de aplicago. Resultados de pesquisas em
areas como Psicologia e Interface Humano-Computador poeeuatikizados.

5. Aspectos de validap das mais diferentegdnicas desenvolvidas para CBIR
ainda o despertaram muita até&m;de pesquisadores deea. Verifica-se que
h& poucas coldies de refé@ncia penchmarksassim como medidas/cgitios de
comparago e avaliago comumente aceitos pela comunidade de CBIR. O uso de
testes estadticos pode ser combinado com o uso @enfcas de avali@p comu-
mente usadas ri@ea de Recuperag de Informago.

6. O processo de recupegacde imagens na Web pode tirar vantagem de dekac
sociais existentes entre @sios. Possivelmente, consultas similares feitas por
ustarios que compartilham os mesmos interesses poderianmaetos mesmos
resultados. Pesquisa neséti@a envolve combinaétnicas extrégo de conheci-
mento de redes sociais, Bancos de Dados e Rec@medacinformago.

Refe@éncias importantes que apresentam umaovigeral dearea de CBIR e dis-
cutem desafios de pesquisa incluem [Yan and Hauptmann 2005ul@ers et al. 2000,
Liu et al. 2007, Torres and Falo 2006, Datta et al. 2008, Antani et al. 2002].

7. Concluses

Este artigo discutiu alguns desafios de pesquisa relacsnad gerenciamento e
recuperago de imagens em grandes repasits. Em especial, foram descritos conceitos



relacionados busca de imagens a partir de cardsteas visuais, enfatizando limitaes

de solu@es existentes narea. Aem disso, foram apresentados novos desafios de pes-
guisa relacionadoa incorporago de aspectos sémticos no processo de recuperac

de imagens. Trata-se de processo multi e interdisciplinareqvolve pesquisa eaneas
como Bancos de Dados, Processamento de Imagem, éntelayArtificial, Estdstica,
dentre outras.
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