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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se o sistema denomimdldeFIR (Metric Indexing and
Geometric Features-based Image Retrigvalue foi desenvolvido principalmente para
permitir que determinados tipos de imagens (comfades humanas, por exemplo) sejam
indexados e recuperados com eficiéncia e precis@ndo suas medidas geométricas, duas
novas funcbes de similaridade e o método de acemtdco Slim-tree Esse sistema
também permite que os usuarios configurem paréamettevantes durante a definicdo de
consultas, e possibilita ainda aplicar conjuntdsulesos e conceitos relacionados para que
a linguagem empregada nas expressoes de buscaaddasmlasses de consulta suportadas
se aproxime consideravelmente da linguagem nornmiémsilizada por seres humanos. A
eficiéncia e a precisdo do sistema na execucdomgiltas sobre varios conjuntos reais e
sintéticos de imagens de faces humanas também m&seatadas. Com relacdo a
eficiéncia, os resultados obtidos mostram que o ds®IGFIR pode promover uma
reducao bastante consideravel do tempo de exedecémnsultas em comparagcdo com uma
abordagem similar que aplica varredura seqiienombddos. J& em termos de precisao, 0s

resultados mostram que o desempenho € satisfatéricecuperacdo de faces humanas

similares a determinados tipos de imagens-exemplo.
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GAVIOLI, A. A Metric Indexing, Fuzzy Sets and Geometric Feature&based Image
Retrieval System 2005. 113p. Master Thesis (Master's Degree in @der Science) —

Department of Computer Science, Federal Univeddityao Carlos, Sao Carlos, 2005.

ABSTRACT

In this work, theMIGFIR (Metric Indexing and Geometric Features-based Image
Retrieval) system is presented. This system wagldpgd mainly to make possible to
index and retrieve certain image classes (like hurface images, for example) with
efficiency and accuracy using geometric measures, tew similarity functions and the
metric access method call&lim-tree This system also allows configuring important
parameters during the definition of queries and e@sagossible to apply fuzzy sets and
related concepts so that the language used infseapressions of one of the query classes
that are supported be considerably close of thgulage usually applied by human beings.
Efficiency and accuracy of the system at the exewubdf queries on several real and
synthetic human face image sets are also presehbedit efficiency, the obtained results
show thatMIGFIR can promote a quite considerable reduction of ttec@tion time of
gueries in comparison with a similar approach #pgilies sequential scanning of the data.
About accuracy, the results show that performascsatisfactory during the retrieval of

human faces similar to certain example-images.



Vil

LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Representacdo grafica da funcdo dm@ecia difusSair.............evvvvvvvvvvviiviiiiiiiinninnn. 19

Figura 2.2 — Diferenca na representacéo do conaditescente(a) funcao caracteristica do
conjunto classicadolescentg(b) funcao de pertinéncia do conjunto nebuladolescente 19

Figura 2.3 — Representacdo grafica das funcdesrtiagncia nebulosas que definem os termos
lingUisticos da variQvaleloCidade. ..............euiviieieiiiiiiiiie e 21

Figura 2.4 — Possivel funcéo de pertinéncia pameedicado nebulosAlto. .............cccoeeeeeeeeieennnn. 22

Figura 2.5 — Obtencao do valor-verdade do predicatbniloso "Face larga": (a) face humana com
duas medidas destacadas; (b) possivel funcao tiegpeia para determinar o valor-verdade

Lo o 18 0] =T o [0 To [0 T 23
Figura 3.1 -FQ-treeusando a métriddammingpara indexar cadeias de caracteres. ............ 31
Figura 3.2 — Representacdo grafica de Mviaee (a) estrutura hierarquica; (b) distribuicdo

ilustrativa dos dadoS NO ESPAGCO. ........cei ettt e e e e e 32
Figura 3.3 — llustracdo das estruturas dos n&idatree (a) representacdo dos dois tipos de nés;

(b) armazenando sete palavras da lingua inglesée Hd RAINA JR. et al., 2001].............. 36
Figura 3.4 — Representacdo de ulien-tree (a) estrutura hierarquica; (b) distribuicao itativa

dos dados no espaco. Fonte: [SANTOS, 2003]. ceeeeeeceeerriiirirrriieeeeeee s e e 37
Figura 4.1 — Tela do sister@BIC exibindo imagens do resultado de uma consultaefon

[FLICKNER €t @l., 1995] .. eiiiiiieeeiiieietttmmm e eeeeeeeeeeeaaseintaaeeeaaeaaeesssnnssnneeessasnnsssnsnneenaeens 43
Figura 4.2 — Interface de consulta do sist@&iobworld Fonte: [CARSON et al., 1999]............... 47
Figura 5.1 — Arquitetura basica do SiStAHEFIR. ...............ovviiiiiiii e 54
Figura 5.2 — Tela inicial do SIStEMEGFIR.................coooiiiiiiiieeeeeeeee e, 55
Figura 5.3 — Tela para elaboracdo de expressdagsga para consultas baseadas em imagens-

LG 1] 0] (o PP 58
Figura 5.4 — Tela para exibicdo das imagens qusfazm uma consulta baseada em imagens-

LG 0] 0] (o PP 60
Figura 5.5 — Tela inicial da interface para cormIHebUlOSaS. ...........ccovvvvvvevvieiiiiiiieeiiieniieiiins 61

Figura 5.6 — As possiveis composicfes da telaaini@) para expressotpo 3; (b) para expressdes
HPO Ao 63

Figura 5.7 — Tela para elaboracdo de expressdessda para consultas baseadas em predicados
01T 0 18] 0101 PP PP 64



viii

Figura 5.8 — Tela para exibicdo das imagens qusfazgm uma consulta baseada em predicados

NEDUIOSOS. ... e 68
Figura 5.9 — Arquitetura da biblioteca de estriguta indexac@drboretum...................ccooeee 69
Figura 5.10 — Classes utilizadas para represantgeans de faces: (a) Claggeacelmagef(b)

ClasseTFacelmageil(c) ClassélFacelmage2(d) ClassélFacelmages3............ccccoevuvnnnee 70
Figura 5.11 — Classes utilizadas para instanciduas funcdes de similaridade consideradas: (a)

Classe correspondente a métid@F; (b) Classe correspondente a metNtar2. ............. 71
Figura 5.12 — Trés esbocos simples de faces humanas...............ccccoeeeeeeee e, 78
Figura 5.13 — Esboco de uma face humana com 5 aede&bmétricas em destaque..................... 78
Figura 5.14 — Algoritm@earch_Result_IMages.............evvviieiiiiiiiiiiieeee e 81

Figura 6.1 — Gréficos apresentando o tempo consuchicente a execucgédo Bepara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execucao eMVIGFIR € EMSEQSCaAN.........ccccce it 93

Figura 6.2 — Graficos apresentando o tempo consuchicente a execucdo Bepara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execucao enMVIGFIR € @MSEOSCAN.........ccoi it 94

Figura 6.3 — Gréficos apresentando o tempo consuchicente a execuc¢éo Bepara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execucao enMVIGFIR € EMSEQSCaAN.........ccccceiieeiiee et 96

Figura 6.4 — Gréficos apresentando o tempo consuchicante a execucgédo Bgpara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
exeCUGa0 EMVIIGFIR € MSEOSCAN.......c.ciiiiiiiiiiiie it 98

Figura 6.5 — Cinco imagens usadas nas consultaadas em exemplos que foram analisadas..... 99

Figura 6.6 — Graficos apresentando o tempo consuchicente a execucdo Bepara cada
configuracao de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execucao enMVIGFIR € EMSEOSCAN........cov e 100

Figura 6.7 — Gréficos apresentando o tempo consuchicente a execuc¢éo Hegpara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execucao enMVIGFIR € EMSEOSCAN.........ccoeeee e 102

Figura 6.8 — Gréficos apresentando o tempo consuchicente a execucgédo Hepara cada
configuracdo de consulta por similaridade e cadguoto de dados, considerando-se a
execUGao EMVIIGFIR € eMSESCAN.........coiiiiiiiiiiii e 103



LISTA DE TABELAS

Tabela 5.1 — Caracteristicas extraidas de imageagessiveis termos linglisticos................ a7

Tabela 5.2 — Valores de caracteristicas geométrdasentes aos trés esbogos de faces
(oo] K]0 [=T 7= To [0 1T TSP PP PPPPPPTPPPPPRTIN 78

Tabela 5.3 — Predicados nebulosos validos e reégpeatalores-verdade referentes aos trés esbocos

de faCeS CONSIACIAUOS. ........uvviiiiiiiie e ettt e e eer e e e e e 79
Tabela 6.1 — Quatro configuracdes de parametr@sgaxrecucao da consulta nebulbsa........ 92
Tabela 6.2 — Quatro configuragBes de parametr@sgpaekecucao da consulta nebulbsa........ 93
Tabela 6.3 — Quatro configuragBes de parametr@sgpaekecucao da consulta nebulbsga........ 95
Tabela 6.4 — Quatro configuragfes de parametr@sgpaekecucao da consulta nebulbsa........ 97

Tabela 6.5 — Trés configuracdes de parametrosgoaxacucdo da consulta baseada em exemplo
B L+ttt ettt e e e e e e e — e e e e ———— e e e e ———eeeaan—eeanareaeeaaareeeeeanrrraeeanees 99

Tabela 6.6 — Trés configuracdes de parametrosgoaxacucdo da consulta baseada em exemplos
B o ettt e e e e e e e e e e —— e e e e e tte et ena——e e e e nraeeeeannraeeeeaarrreeeaas 101

Tabela 6.7 — Duas configuracfes de parametrosapaxacucdo da consulta baseada em exemplos
B 3. tete ettt e et e e e e et ———reeee e e e e e —ttaateeeaaantattttaeaaeeeeaaannnarrraeees 103



CBIR
FC
FFC
K-NNQ
MAM

MGF

RQ

LISTA DE SIGLAS

Content-based Image Retrieval
Feature Contrast

Fuzzy Features Contrast
K-Nearest Neighbor Query
Método de Acesso Métrico
Metric for Geometric Features

Range Query



Xi

SUMARIO
1 INTRODUGAO ..ottt sttt teate e e s steaeananens 12
1.1 CONSIDERACOEMNICIAIS EMOTIVACAO ..o 12
1.2 OBJETIVODA DISSERTACAO ....cocviieeeeeeeeeee e 14
1.3  ORGANIZACAODA DISSERTACAO .....cooiiieeeeece e 15
2 CONJIUNTOS NEBULOSOS .. ..ottt ettt e et e e e ereaeeaiees 16
2.1  CONSIDERACOEBNICIAIS .....coeeeeeeeeee ettt 16
2.2 CONJUNTOSLASSICOSE CONJUNTOSNEBULOSOS.....ccoveeeeeeeene, 16
2.3 OPERACOESBASICASSOBRECONJUNTOSNEBULOSOS................... 20
2.4 VARIAVEIS LINGUISTICAS ...ttt eiiaa e 21
2.5 PREDICADOSNEBULOSOS . ....eoie et a e eeenaeeaeeeeaeens 22
2.6 MODELOFUZZY FEATURESCONTRAST ..ottt eeee oot eeee e e eaanens 23
2.7 CONSIDERACOESFINAIS .....ooveeiieeeeeeeeee et s e e 25
3 METODOS DE ACESSO METRICOS ...ttt eeieeeeeeeaae e e 27
3.1 CONSIDERACOEBNICIAIS .....coeveeeeeeee e 27
3.2 ESPACOBETRICOS.....c.ocuiiiiieeeetecteeteete ettt 27
3.3 TIPODE CONSULTAS ..ottt eete e e e e e re e e e rea e e eeies 29
3.4  PRINCIPAISVIETODOS ...ooooeeeeeeee oottt veeeeseteea e e e eereeeeeaaeeenans 30
34.1 ) [0 (=TT 34
3.5 CONSIDERACOESFINAIS .....cooieeeeecee ettt aeens 40
4 SISTEMAS PARA RECUPERACAO DE IMAGENS POR CONTEUDO......42
4.1 CONSIDERACOEBNICIAIS ..ottt 42

4.2 PRINCIPAISSISTEMAS ... 42



4,21 QBIC o 42
A.2.2  GAIIC et 44
4.2.3  MARS e e e e 45
424 VISUAISEEK .....oooiiiiiiiiiiiiiiiii ettt e e e 46
4.2.5  BlODWOII....oiiiiiiiiiiieeiiee ettt e e a7
4.2.6  Sistema de Berretti, Del BImbo, e Pala.........cccooiiiiiiiiiiiiiien 8.4
A.2.7  RETIN ettt ettt me ettt et e e et e e s be e e e be e e e eneeaeaneeansneeaas 49
4.2.8  CBPACS ... e e 50
4.3 CONSIDERACOESINAIS ....oovoveteeteceeeeeee ettt 51
S O SISTEMA MIGFIR ... e e 52
51 CONSIDERACOEINICIAIS .....ooveeieeeee et 52
5.2 ARQUITETURADOSISTEMA ... 53
5.3 MODULOMIGFIR_PREDICATEGENERATOR.......ccocoveveeeemmmem e 54
54 MODULOMIGFIR_QUERYINTERFACES......c.ccoiveteeteeev e eeeeenenns 56
5.4.1 Interface para Consultas baseadas em Imagens-exempl.............c.ccvvvvnnnes 56
5.4.2 Interface para Consultas baseadas em Predicadogoses............................. 61
55 MODULOMIGFIR_QUERYIMPLEMENTATION .....ccccoevveieeeieceeeeneaes 68
551 MIGFIR_Querylmplementation_Data ...........ccvueeeeeieiiieiiiieiiieeiieeiieeeeeeeeeee, 69
5.5.2  MIGFIR_Querylmplementation_Application........ccccccccceeviiiniii, 72
5.5.2.1 Leitura dos dados das IMAGENS..... . eereeeeeeerniiiiiiineeeeeeeeesssnsneees (3
5.5.2.2 Criagao de objetos para representar imagens..........ccooeevvvvveeeeeeeennnnnns 73
5.5.2.3 Criagéo de instancias da SIim-tree. ...ccc....coveeiiiiiieeni s 74
5.5.2.4 Inserg&o dos objetos nas instancias datBem..............ccccceeeiiiiiieeiiiinenn. 75
5.5.2.5 Recuperacéo das imagens similares a cataooente da expresséo ........ 80
5.5.2.6 Execucdo de operacgfes logicas entre COMBIHIL..........ccceeereeirvrrreeeeennn 82
5.5.2.7 Geragao do resultado final da consulta...............ccccoiiiiiiiieiinee. 83
56 CONSIDERACOESFINAIS .....coooveiieeceeceeceeeeee et aeens 85
6  AVALIACAO EXPERIMENTAL ....coeiiiiiieeeeteete et ettt et 87
6.1 CONSIDERACOEINICIAIS ..ottt 87
6.2 AVALIACAO DA PRECISAONA EXECUCAODE CONSULTAS............ 88
6.3 AVALIAGAO DA EFICIENCIANA EXECUGCAODE CONSULTAS. ......... 91

6.4 CONSIDERACOESTINAIS ......coovitiieiecieee ettt 104



7 CONCLUSOES........coiiiteeeteeeeee ettt sene e, 105
7.1 CONSIDERACOESINAIS ERESULTADOS ......cocoveveeiveicieeeeerne 105
7.2 PRINCIPAISCONTRIBUICOES.......ccooceceeeeeeeeeeeeeeee e 106
7.3 PROPOSTAPARATRABALHOSFUTUROS ..o 710

8 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ccoouiiiieiiteeeeeee e 109



12

1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS E MOTIVACAO

Ha varios anos, pesquisadores estdo dedicandomteatancdo ao gerenciamento de
dados multimidia, como por exemplo imagem, videsom. Em particular, a literatura
permite notar que ha um grande interesse relaciorradndexacdo e a recuperagao
apropriadas de imagens, motivado fortemente pos thibres: o numero de bancos de
dados que armazenam grandes quantidades desseddipmidia tem aumentado
consideravelmente; e a manutencdo desses bancosdaemostrado cada vez mais
importante para diversos setores, tais como irgasgies criminais, Medicina, deteccéo de
registros de marcas, agéncias de noticias, servigoBiternet, érgdos governamentais,

dentre outros.

Os estudos relacionados ao gerenciamento de gracmigsntos de imagens
conduziram ao interesse por métodos para a re@mece imagens baseada em contetudo
(em inglés:CBIR), isto é, baseada em caracteristicas como coredidas geométricas,
texturas, formas, dentre outras. Alguns traballzoarda relatam que a pesquisa sobre esses
métodos comecou a ser realizada na década de BOnfagencia consideravel de uma
publicacdo de Chang e Fu [CHANG; FU, 1980], mas®u realmente intensa na década
de 90. Essa pesquisa tem sido responsavel pelaigfimdde um grande numero de

trabalhos, tanto tedricos quanto na forma de se$esomputadorizados.

Com o proposito de tornar possivel recuperar imagen conteddo em uma base de
dados, antes de armazena-las € necessario amaalisdd modo que as representacoes
precisas do conteldo sejam extraidas e em seguitizenadas junto com 0S proprios
objetos na base. Fazendo-se isto, essas représsntppdem ser usadas durante a
realizacdo das consultas. Além disso, o funciontonee sistemas para a recuperacao de

imagens baseada em conteudo freqiientemente defaenidém do emprego de estruturas
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de indexacao (também chamadas de métodos de aadsspipdas e dos tipos de consultas

possiveis.

Consultas cujos critérios de selecdo sdo baseamlosgealdade ou em ordem
geralmente sdo inadequadas para sistemas que opefae bancos que armazenam
imagens, j& que a estrutura desse tipo de dadosidesavelmente mais complexa que a de
tipos tradicionais, como dados numéricos e text@assrecuperacao por conteddo costuma
nao ser um processo exato. Para esses sistemasiltasnpor similaridade sdo mais
apropriadas [TRAINA JR. et al., 2001]. Em um exemnipbico, o critério de busca na base
de dados deve ser aproximado tal que todos ososbjgie tenham grau de similaridade
com um dado objeto-exemplo dentro de um limiargafaido devem ser recuperados.

Como as consultas por similaridade envolvendo imag@rmalmente dependem da
existéncia de fungbes métricas (conceito definidl@apitulo 3) adequadas, o projeto desse
tipo de funcdo costuma ser uma tarefa muito imptetpara a recuperacao baseada em

conteudo.

Com relacdo aos métodos de acesso, a varreduransé(e uma maneira Obvia de
buscar objetos em uma base de dados; no entaatpo@é fazer com que as recuperacdes
sejam bastante lentas. Por isso, € muito importgméesistemas pai@BIR empreguem
estruturas de indexac&o que sejam mais rapidas gaeedura seqiencial. E relevante que

essas estruturas suportem a execucao de consultsisnlaridade.

Apesar de existir uma grande quantidade de métatbbsacesso tradicionais
[ELMASRI; NAVATHE, 2001] e espaciais [GAEDE; GUNTHE 1998], de acordo com
Traina Jr.et al. [TRAINA JR. et al., 2000] a abordagem mais recodaela para a
indexacdo de imagens, de modo que possam ser adasutonsultas por similaridade, é
utilizar estruturas de indexagéo meétricas (disastigo capitulo 3). Essas estruturas aplicam
funcBes métricas para determinar a similaridade exatda par de objetos.

Como a tarefa de recuperacéo de imagens por canpaate ser baseada em diversos
tipos de caracteristicas, como por exemplo coegfijtas, medidas geométricas e formas, e
também em diferentes abordagens, atualmente poeleesatrar na literatura uma grande
guantidade de ferramentas que realizam esse tip@ard&a (no capitulo 4 serdo dadas

referéncias para varios trabalhos).
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No entanto, quando se deseja identificar ferransep#aaCBIR com caracteristicas
consideravelmente especificas, geralmente a quaaletide trabalhos encontrada € muito
pequena. Por exemplo, alguns trabalhos relevaradgematura destacam: a) o valor da
indexacdo adequada e da recuperacéo de faces lupmmaadeterminadas aplicacdes (por
exemplo, para identificacdo de criminosos e cadaidrpessoas desaparecidas) [ANTANI,
KASTURI; JAIN, 2002], [CHUA; ZHAO; KANKANHALLI, 2002]; b) a relevancia da
aplicacao de conceitos relacionados a conjuntoslosis (esses conceitos serao definidos
no capitulo 2) na linguagem usada para definir Witess visando aproximar mais essas
definicbes da linguagem normalmente utilizada pelkessoas [RUI; HUANG; CHANG,
1999], [LOSADA et al., 2004]; c) a importancia desgidas geomeétricas presentes em
imagens (por exemplo, nas de faces humanas) duaualiacdo de similaridade efetuada
por humanos [SANTINI; JAIN, 1999], [WORRING et a2002]. Mas apesar desses trés
aspectos serem considerados importantes, durantdevatamentos bibliograficos
realizados nado foi encontrado um sistema para ezagfio de imagens por conteudo que

levasse em consideragao todos esses aspectos.

1.2 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Com base no que foi exposto até aqui, o princiggétivo desta dissertacdo €
apresentar (no capitulo 5) o sistema denomindidaFIR (Metric Indexing and Geometric

Features-based Image Retrieyajue foi desenvolvido com os seguintes propasitos

» possibilitar que alguns tipos de imagens, comogx@mplo de faces humanas,
sejam indexados e recuperados de maneira apropradaregando medidas
geométricas das imagens, duas novas fungbes dedargiadle que serdo

apresentadas e uma estrutura de indexacdo métrica;

» oferecer aos usuarios uma grande variedade desoscpara a elaboracdo de
consultas com diferentes niveis de complexidaadyimdo a possibilidade de uso

de conceitos relacionados a conjuntos nebulosos.

Esta dissertagdo também apresentara a avaliacaeriregptal do sistema
desenvolvido, com o objetivo de comparar os redaffabtidos com 0 seu Uso ha execugao

de consultas aos resultados proporcionados pasabordagens importantes.
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ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O restante desta dissertacao esta organizado diatsefprma:

* no capitulo 2 serdo discutidos o conceito de cdojurebuloso e conceitos

relacionados, que foram importantes para o desenvehto do sistemMIGFIR,;

* no capitulo 3 serdo abordados aspectos relativestraituras de indexagéo
meétricas e serdo apresentadas as estruturas cuma fomis relevantes para o

desenvolvimento do trabalho de mestrado;

* no capitulo 4 serdo abordadas as principais fermemepara recuperacdo de
imagens por conteudo que estao relacionadd4@éIR;

* no capitulo 5 sera apresentado de modo detalhatemnaViGFIR;

* no capitulo 6 serdo mostrados e comparados osda@ssiidos experimentos que
avaliaram o desempenho do sistema desenvohadecuperagdo de imagens que

satisfazem consultas com diferentes graus de caidphie;

» por fim, no capitulo 7 serdo apresentadas as cenagitles finais e as principais
contribuicbes do projeto de mestrado desenvolvadém de propostas para
trabalhos futuros.
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2 CONJUNTOS NEBULOSOS

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

No mundo real, € comum encontrar situacdes em goe possivel afirmar que algo
€ estritamente verdadeiro ou falso, como exigeg@ddbivalorada ou classica proposta por
Aristételes. Por exemplo, considere um conjuitoonstituido por valores de estaturas de
homens altos. Logo, ndo se pode afirmar com piedipica da l6gica classica que 1,80
metro € um valor de estatura que pertence ou rMaogaque esse conjunto de estaturas,

assim como muitos outros, ndo possui um critéripedgnéncia precisamente definido.

Para atuar sobre esse tipo de situacéo, Lotfi AeEantroduziu em [ZADEH, 1965]
uma teoria sobre conjuntos em que a pertinénciaén@iona questdo de afirmacédo ou
negacéo, mas sim uma questao de atribuicdo dedgrpartinéncia. Esses conjuntos foram

denominados conjuntos nebulosos ou dif{amzy sefs

As proximas secdes deste capitulo discutem o doncdg conjunto nebuloso e
conceitos relacionados, que foram utilizados derandesenvolvimento do sistema que
sera apresentado no capitulo 5.

2.2 CONJUNTOS CLASSICOS E CONJUNTOS NEBULOSOS

Na Matematica, um subconjunto qualq&ede um dado conjunto de referén€a

(também denominadaniverso de discurg@ode ser descrito basicamente de trés formas:

» Sé descrito através da enumeracao de todos oslsewsnéos, desde que seja um

conjunto finito; ou seja, ®, S, ...,$, S&0 0s elementos &entao:

S={s, % ....S}.

e S é definido por meio de uma propriedadguma regra) satisfeita pelos seus

elementos; ou seja, se para qualquer C, P(x) é uma proposicao verdadeira ou
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falsa, entad é definido como o conjunto composto por todos emehtos d€

para os quais a proposicR(x) é verdadeira:
S ={x|P(X)}

e S é descrito por uma funcdo geralmente chamada dgiduoaracteristica, que
declara quais elementos do conju@tsdo membros d8e quais ndo sao; assim,

seus denota a funcdo caracteristicaSientao:

|1 para x pertencente a S
HUs(X) = 3
0 para x ndo pertencente a S

Observe que a funcdo caracteristica mapeia os elesndeC para elementos do

conjunto{0, 1}, o que é formalmente expresso por:
us: C—{0, 1}.

Logo, pode-se afirmar qu&e um conjunto classico (também denominewdsp), pois
para cadx [J C, quandox € um membro d&tem-se ques(x) = 1 e quandox ndo é um

membro deé&Stem-se ques(x) = 0.

Pode-se dizer que a funcéo caracteristica de ujardorclassico associa o valor 1 ou
o valor O a cada elemento do universo de discuessalconjunto. Essa fungéo pode ser
generalizada de modo que os valores associadosl@ogntos do universo de discurso
pertencam a um intervalo especificado e, consegimrite, indiguem o grau de
pertinéncia desses elementos ao subconjunto entdquésma funcdo generalizada desta
forma é chamada de funcdo de pertinéncia nebudosaconjunto definido por ela € um

conjunto nebuloso.

Em geral, o intervalo de valores de funcdes deangertia utilizado € o intervalo de
nameros reaif0, 1]. Nesse caso, uma fungéo de pertinéncia defineamortto nebuloso
associando elementos de um dado universo de disawalores enf0, 1]. Pode-se dizer
entdo que quanto mais proximo de 1 esta o graed|@ncia, mais 0 elemento associado
a ele pertence ao conjunto nebuloso [BOJADZIEV; BDAIEV, 1995].

Note-se que os conjuntos classicos podem ser visto® um caso especial dos

nebulosos, tal que os graus de pertinéncia saa tigdais a 1. Outra informacao que deve
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ser enfatizada é que cada conjunto nebuloso éidiefoompletamente e exclusivamente

por uma funcéo de pertinéncia.

Uma notacdo freqlentemente empregada na litergtara denotar funcbes de

pertinéncia difusas é a seguinte:
ur - U— [0, 1],

ondeur é a funcdo de pertinéncia difu§ag o conjunto difuso obtido a partir de eU é o
conjunto de referéncia de. Assim, no conjuntd- existe um valormug(x) para cada

pertencente bl.

Para obter um subconjunto dede acordo com um grau de pertinéncia desejado, &
necessario utilizar o conceito decut e sua variantestronga-cut [KLIR; YUAN, 1995].
Para um conjunto nebulo$g o a-cut (denotado pofF) e ostronga-cut (denotado por

“*F) s80 0s conjuntos classicos:
F={x| pe(x) = o},
“F = {x| ur(x) > a},
ondex pertence ao universo de discursd-dea € um valor pertencentel@, 1].

Considere, por exempl8!F definido a partir do conjunto nebuloSode nimeros

naturais proximos de 12. Logo, uma possivel insagéio d&*F seria:
"F=1{9, 10, 11, 12, 13, 14, 15}

com base na fungéo de pertinéncia difuseepresentada na Figura 2.1. Esta figura permite

notar que o universo de discurso é discreto.

Contudo, um conjunto nebuloso também pode ser fdwnaapartir de um universo
continuo. Para ilustrar essa possibilidade, corsideFigura 2.2, que exibe a diferenca
entre a representacdo do conceitiblescentgpor meio de um conjunto classico (Figura

2.2(a)) e por meio de um nebuloso (Figura 2.2(b)).
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Figura 2.1 — Representacao grafica da funcao dm@ecia difusac.

U, (Idade) Hg(Idade)
1 *r—e 1
0 | — 0 — o
13 17 ade 11 13 17 19 Idade
() (b)

Figura 2.2 — Diferenca na representagdo do conadiitescente(a) fungéo caracteristica do conjunto
classicoadolescente(b) fungdo de pertinéncia do conjunto nebuladolescente

Analisando-se o conjunterisp A da Figura 2.2(a) e o conjunto nebuldsda Figura
2.2(b), nota-se quA ndo exprime o conceito de adolescente de forma letapois um
individuo com 12 anos e 11 meses € consideradémtertiée incompativel com este
conceito; por outro ladd possibilita expressar que qualquer individuo coadémaior ou
igual a 13 e menor ou igual a 17 anos é um adaltscabaixo de 11 ou acima de 19 anos

ndo é um adolescente, e no intervdld, 13) (respectivamentél?, 19) € considerado
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guase um adolescente, com grau de pertinénciawnhiegite proporcional a proximidade dos

13 (respectivamente dos 17) anos.

2.3 OPERAGCOES BASICAS SOBRE CONJUNTOS NEBULOSOS

Nesta secdo, abordam-se operacfes e conceitondalinidos por Zadeh em
[ZADEH, 1965]. Para todos esses conceitos e opesagcdnsidere quee G sdo conjuntos

nebulosos e quelJ U, ondeU é o universo de discurso.

A unido é a primeira operacao a ser apresentadgéanAa unido de dois conjuntbse
G com funcgdes de pertinéngia(x) e us(x), respectivamente, € definida como um conjunto
nebulosoR denotado poR = F [0 G, de modo que sua funcdo de pertinépg{) esta

relacionada ar(x) e us(x) por:

#R(X) = Max[ur(x), uc(X)]1, (2.1)
ondeMax € a funcdo que retorna o maior de seus dois argos)gror exemploMax|0,3,
0,8] =0,8

A interseccdode F e G, cujas funcBes de pertinéncia s@e(x) e uc(x)
(respectivamente), é definida como um conjunto lesimR especificado poR = F n G,

de modo que sua funcao de pertinépg{@) esta relacionadagg(x) e us(X) por:

#R(X) = Min[ze(X), ue(X)], (2.2)
ondeMin é a funcdo que retorna o menor de seus dois argasygror exemploMin[0,3,
0,8]=0,3

Ja o conceito de complemento de um conjunto nebwgsdenotado pof’, é

definido por:

1 (X) = 1 -41e(x). (2.3)

A igualdade também é um conceito importante. LégeG sdo considerados iguais,

0 que se representa goe G, se e somente se para todd U, ug(X) = uc(X).

Outros detalhes referentes as operagfes sobre ntmmjunebulosos podem ser
encontrados, por exemplo, em [KLIR; YUAN, 1995]|HRANO; ASAI; SUGENO, 1991].
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2.4 VARIAVEIS LINGUISTICAS

A definicdo de variavel linglistica apresentada [B®JADZIEV; BOJADZIEV,
1995] diz que se trata de um tipo de variavel cupsres sédo palavras ou sentencas em

linguagem natural.

Ja de acordo com Kilir e Yuan [KLIR; YUAN, 1995], ammariavel linguistica € uma
quintupla(v, T, X, g, m)ondev € 0 seu homel € o conjunto de termos linguisticos da
variavel,X é o universo de discurso consideragl@, uma regra sintatica para criar termos
linguisticos, em € uma regra semantica que determina o significaglccatla termo

pertencente @ através de um conjunto nebuloso ¥m

Para ilustrar o conceito de variavel linglisticansidere a palavra “velocidade”.
Pode-se definir queVelocidade € uma variavel deste tipo, cujos possiveis termos
linglisticos sao representados pelos conjuntoslosdmiNegativa Alta Negativa Baixa
Zero, Positiva Baix& Positiva Alta Como os termos correspondem a conjuntos nebylosos
pode-se afirmar que cada termo € definido por umedo de pertinéncia apropriada.

A Figura 2.3 representa graficamente a variave]ulisticaVelocidade mostrando
seus termos e as respectivas funcdes de pertin&stafigura também permite notar que o

conjunto de referéncia associado a variavel é moatiisto élJ = [-maxvel, maxvel]

¥l
Neg. Alta Neg. Baixa 1 Zero Pos. Baixa Pos. Alta
Velocidade
- B —— A
- ma‘xvel 0 maxvel

Figura 2.3 — Representacao grafica das funcbesrtiegncia nebulosas que definem os termos linigdsst
da variaveNelocidade

Considera-se um conjunto de termos linguistmmapletose para qualquer elemento

pertencente ao universo de discurso existe nesgento ao menos um termo que abrange
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o elemento. A Figura 2.3 evidencia due {Negativa Alta Negativa BaixaZero, Positiva

Baixa, Positiva Altaj¢ completo para o univertb= [-maxvel, maxvel]

2.5 PREDICADOS NEBULOSOS

Predicados nebulosos sdo elementos qualificadongsegados na composicdo de
proposicées nebulosas. Esse tipo de predicado éessp através do uso de termos
linguisticos, ja que ele esta relacionado ao ctmcks variavel linglistica. Por exemplo, na
proposicdo nebulosdodo é um homem ajt@ predicado esta relacionado a variavel
linglisticaestatura de homeresé expresso pelo ternadto. Este termo é definido por uma
funcdo de pertinéncia de modo que o valor da eatdtl Jodo é utilizado para obter o grau
de pertinéncia desse individuo ao conjunto (essel gepresenta o valor-verdade da

proposicao).

A Figura 2.4 ilustra uma fungcdo de pertinéncia gueleria definir o conjunto
nebulosocAlto, e que conseqiientemente poderia ser empregadaliaraoovalor-verdade
da proposicaddodo é um homem altdlesta figura, os valores no eiraorrespondem a
estaturas de individuos e os valores no gisignificam os graus de pertinéncia (valores-
verdade).

p(e)A Alto
1.0+

0.0

ov

Figura 2.4 — Possivel fungéo de pertinéncia pamadicado nebulosAlto.

O conceito de predicado nebuloso foi muito aplicddmante o desenvolvimento do
sistema que sera discutido no capitulo 5. O podeexpressédo desse tipo de predicado

também ja foi utilizado em outros trabalhos relaaotos a recuperacdo de imagens por
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conteudo, com énfase para o modelzzy Features Contrggbroposto por Santini e Jain
[SANTINI; JAIN, 1999].

2.6 MODELO FUZZY FEATURES CONTRAST

O modelo para medicdo de similaridaéieizzy Features ContrasfFFC) foi
desenvolvido por Santini e Jain [SANTINI; JAIN, BJ9com base em um modelo
denominadoFeature Constras{FC), proposto por Tversky em [TVERSKY, 1977]. O
desenvolvimento dé&FC ocorreu a partir da constatacdo de que predicadbslosos
poderiam ser empregados para estender a fuRCa®@ que geraria um novo modelo de
medicao de similaridade capaz de abordar apropniente situacbes que nao eram tratadas
pela funcad-C.

Em [SANTINI; JAIN, 1999] foi escolhida a tarefa @waliar a similaridade entre
imagens de faces humanas para explicar a constdac&wdeloFuzzy Features Contrast
Embora a avaliacdo de similaridade entre faceslmgerde dependa de varios tipos de
caracteristicas, tais como cores, medidas geomagtriexturas, dentre outras, o uso de
cinco medidas geométricas faciais foi consideradiciente para a construgdo do modelo.
Assim, cada uma das imagens do conjunto empregadaepresentada por cinco
predicados nebulosos, cujos valores-verdade foratarrdinados a partir das medidas

geomeétricas e de funcdes de pertinéncia adequadas.

U "Face larga"
1.0
0.0 >
b/c
(@) (b)

Figura 2.5 — Obtencéo do valor-verdade do predicadaloso "Face larga™: (a) face humana com duas
medidas destacadas; (b) possivel fungéo de pectnpara determinar o valor-verdade do predicado.
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Considere, por exemplo, o predicado nebulésce largae a imagem de face
humana mostrada na Figura 2.5(a). Para determiaaloo-verdade deste predicado para a
imagem exibida, devem ser medidas a lar¢puola face e a distanctaentre os olhos, e em
seguida deve-se empregar uma funcdo de pertinénoi® a que € ilustrada na Figura
2.5(b).

Na funcdo de pertinéncia mostrada na Figura 2.5¢bje que a medidd é

normalizada em relacdo a medaa

Para que a similaridade baseada em medidas gecasépudesse ser determinada
utilizando-se predicados nebulosos, foi estabatecjde o conteido de cada imagem
deveria ser representado através de um conpijocujos elementos seriam os valores-

verdade correspondentes agwedicados associados a imagem, ou seja:

HA) =L ()t (D) (2.4)

onde/ representa o conjunto de medidas geomeétricas dedawfa imagem, @i(1) € o
valor-verdade da-ésimo predicado nebuloso considerado, istp; é,4 — [0, 1]. Em
outras palavrasy(1) € o conjunto nebuloso de predicados verdadeir@kd(s) sobre as
medidas dé.

Para gerar a funcaeFC, também foi utilizada uma funcdode cardinalidade as

definicbes da interseccao e da diferenca entre awipintos nebulosog(A) e u(y) de

predicados validos.

A fungaof referente & cardinalidade de um conjunto nebujesdy,.,...,u,} é dada

por:
f(u) = p 2.5)

A interseccédo dos conjuntggA e)u(y ) é tradicionalmente dada por:
1, (A) ={min{e, (A), 4, @)}.... min{u, (), 1, @)} 2.6)

e a diferenca foi estabelecida em [SANTINI; JAING9Q] como o conjunto nebuloso

U_(A,¢), que pode ser determinado da seguinte maneira:
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1o (Ap) ={max{ty (1) = 4 @).0}..... max{u, (1) - 14, @) 01} (2.7)

Assim, a funcéd-uzzy Features Contrgstapaz de determinar a similaridade entre

dois conjuntos de valores-verdade de predicadpt e (@) que representam duas

imagens, foi definida como:

SU) = Y. min{i (1), 4 @)} -a'. maxu () - 1 @) 8- £y mad{s @) - (D0} (2

onde S(A,¢ ) indica o valor da similaridade entre as duas imagea, > 0sao duas

constantes obtidas experimentalmente.

Ainda em [SANTINI; JAIN, 1999] foi apresentada umamaliacdo experimental
envolvendo o modeld-FC, a distanciaCity Block [DOMINGUES, 1982], a distancia
Euclideana [DOMINGUES, 1982] e o modelhurstone-ShepardSHEPARD, 1987].
Nessa avaliacdo, em que as quatro funcdes citauam futilizadas para determinar a
similaridade entre imagens de faces a partir deidaedgeométricas, o modeleFC

proporcionou os melhores resultados.

Por fim, é relevante frisar que=C € uma funcao de similaridade que n&o satisfaz os

denominados axiomas métricos (que serdo discutid@apitulo 3).

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

O proposito deste capitulo foi apresentar o conadét conjunto nebuloso e alguns
conceitos relacionados, que serdo utilizados emo®utapitulos desta dissertagéao,

principalmente quando forem discutidas as caratieas do sistemslIGFIR.

Na secédo 2.2 foram dadas as definicbes de confldmsico e de conjunto nebuloso;

além disso, as diferencas entre esses dois condeitom estabelecidas.

Operagbes e conceitos definidos em [ZADEH, 1965¢ daram considerados

relevantes para este trabalho foram discutidog¢@os2.3.

Na secdo 2.4 foram abordados o0s conceitos de weariinglistica e termos
linglisticos, que foram empregados na secdo 2.8 padefinicAo de proposicbes e

predicados nebulosos.
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Finalmente, a secdo 2.6 apresentou o moHakry Features Contrgstiue serviu
como ponto inicial para o desenvolvimento de duagdes de similaridade que serao

discutidas no capitulo 5.
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3 METODOS DE ACESSO METRICOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Para bancos de dados tradicionais, existe uma @rgoedntidade de métodos de
acesso disponiveis, como indices de nivel Gnicdicés multinivel, B-treg B’-treg,
estruturas baseadas éashing etc [ELMASRI; NAVATHE, 2001].

No entanto, estruturas de indexacéo tradicionaialgente ndo sdo adequadas para
bases de dados multimidia, que normalmente conéélmsdpertencentes a espagcos métricos
[CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997].

O projeto de métodos de acesso eficiémpasa dados métricos tem sido, ha algumas
décadas, tema de estudos de diversos pesquisadm®ss estudos tém gerado uma

guantidade bastante consideravel de estruturas.

Diante do fato de que uma das diretrizes para endedvimento do sistemeIGFIR
(detalhado no capitulo 5) foi a utilizacdo de umtadé de acesso métrico (MAM), os
objetivos deste capitulo sdo discutir aspectosivelaa estruturas de indexacdo métricas e

apresentar as estruturas mais relevantes paraovidamento déMIGFIR.

3.2 ESPACOS METRICOS

Segundo Lima [LIMA, 1977], um espa¢o métridoé um parD, d), tal queD # @ é
um conjunto de objetosceé uma funcéo de distancia métrica sdbre

! Nesta dissertacdo, quando se fala em eficiéncianét®dos de acesso a preocupacdo é com a
eficiéncia de espaco (espaco ocupado pela estrdeirindexacdo) e de tempo (geralmente baseada na

quantidade de acessos ao disco e no numero déosadimidistancia entre objetos).
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O conjuntoD também é chamado de dominio de valores caraactedsbu dominio
de chaves de indexacéo. Existe uma grande varietiagessibilidades para os elementos
gue constituenD, ou seja, esses elementos podem ser, por exepgiras, pontos ou

vetores.

A funcdo de distancid: D x D - R" é uma funcdo que associa um ndmero real
d(a, b)> 0 a cada par de element(@s b) LI D x D, tal que esse numero é acatado como a
distancia métrica da ab. E importante enfatizar que quanto menor o vadsisd distancia,

mais similares sdo os elementos.

Para a funcaa ser uma métrica sobre um conjuridy ela deve satisfazer para

guaisquen, b, cll D os seguintes axiomas, geralmente chamados de axim@tricos:
* simetria:d(a, b) = d(b, a)
» reflexividade:d(a, a) =Q
» positividade: sa# b entdod(a, b) > Q
» desigualdade triangulad{a, c)<d(a, b) + d(b, c)

Um exemplo simples de espaco métrico é a reta ndditzan ou seja, o conjuni®
dos nimeros reais coth R x R -~ R" dada pox(a, b) = |a — blcomo fungéo de distancia
métrica. O espaco EuclideaRb também é um exemplo de espago métrico, que gezeral

areta.

Em [DOMINGUES, 1982], [NADLER; SMITH, 1993], [BAEZA’ATES et al.,
1994], [VELTKAMP, 2001], [GAVIOLI et al., 2004], sAabordadas algumas funcdes de
distancia e de similaridade (derivadas ou equivetea funcdes de distédncia) métricas

muito Gteis.

E possivel definir dados métricos como aquelesppaem ser indexados em espagos
métricos com a utilizacdo de MAMSs, que por suaampregam funcdes de distancia ou de

similaridade que satisfazem os axiomas apresentadta secao.

Uma caracteristica importante desses dados é gumwtnos casos nao € simples
definir sua dimensionalidade [TRAINA JR. et al.02{
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3.3 TIPOS DE CONSULTAS

Consultas cujos critérios de busca sao baseadaguaitade ou em ordem quase
sempre sao inapropriadas para bancos de dados smapmr dados métricos. Para esses
bancos, consultas por similaridade normalmentensdis adequadas. Por exemplo, para
uma base que armazena imagens, € muito comum wmnaiguerer obter aquelas que sao

similares (proximas) a uma determinada imagem skgum critério especifico.

As consultas por similaridade podem ser executgdasdo se dispde de funcgdes
apropriadas para determinar valores de similarid&te espacos métricos, tais funcdes

devem ser métricas.

Em [CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997], [TRAINA JR. etal., 2002] relata-se
gue os dois tipos de consultas por similaridadecigeelas com maior freqiéncia em

espacos métricos sao:

 Consulta por abrangénciarafige query. considere um espago métrico
M = (D, d), ondeD é o dominio de elementodeé uma fungdo métrica (ou, por
simplicidade, métricgd; dado um elemento de consukall D e um raio de
abrangéncia(e) > 0, o objetivo de uma consulta por abrangéncia érgraotodo
elemento indexade’ cuja distancia em relacacea@ menor ou igual ao raige).
Assim, umaange query (RQpode ser expressa por:

RQ(e) ={e’ | d(e’, e r(e)}.

» Consulta ao& vizinhos mais préximoé-nearest neighbor queryconsidere um
espaco métricl = (D, d), ondeD é o dominio de elementodle® uma meétrica;
dado um elemento de consuétd! D e um numero inteirk > 1, o objetivo de
uma consulta adsvizinhos mais proximos é encontrarloslementos indexados
gue tém as menores distancias em relac@ RBortanto, em um&-nearest
neighbor queryK-NNQ) pretende-se encontrar o subconjunto resgesiéD tal

que:

R={X/D||R|=kelk [JR,[} [7(D - R), d(e, xXxd(e, y)}.
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3.4 PRINCIPAIS METODOS

As primeiras propostas para indexagdo em espactiEoséforam apresentadas em
[BURKHARD; KELLER, 1973]. Foram estabelecidas ttésnicas para tentar reduzir o
numero de comparacdes necessarias entre objetastellnuscas. Essas técnicas dividem
conjuntos de dados métricos de acordo com um Bogesursivo, que é materializado em

uma estrutura de arvore.

Em [UHLMANN, 1991] foi proposta uma arvore métricapaz de dividir os
elementos de um conjunto de dados em dois subdosjdisjuntos utilizando um elemento
chamado de representativo. Aplicando a técnicardaraalaball decompositiono espaco
métrico pode ser dividido em dois tal que metade algetos fica dentro do raio de uma
bola métrica [DOMINGUES, 1982] e a outra metada ficra. Uhlmann também definiu
outra maneira de dividir o espaco métrico em désnando dois objetos como
representativos e em seguida associando cada urdetosis objetos ao representativo
mais proximo. Esta forma de decomposicdo do espabamada degeneralized
hyperplane caracteriza o método de acesSeneralized Hyperplane tre€GH-tree
[UHLMANN, 1991].

Em [YIANILOS, 1993] foi introduzida a estrutura dedexacgaoVP-tree (Vantage
Point treg para o problema de encontrarkogizinhos mais proximos em espagos métricos.
Em umaVP-tree o principal aspecto € que cada n6 divide o esmagoduas partes
utilizando um representativo (denominadantage point Desse modo, os objetos com
distancia em relacdo aantage pointnferior a um valor pertencem ao subespaco interno,

ao passo que os elementos com distancia supearjperéencem ao subespaco externo.

Outro MAM que emprega representativos para agrupbjetos com certa
similaridade é &Q-tree (Fixed-Queries treg apresentada em [BAEZA-YATES et al.,
1994]. O principal objetivo dessa estrutura de xagéo € minimizar a quantidade de
comparacdes (célculos de distancia) de objetosaecamacteristica que a difere das arvores
meétricas anteriores € que ela utiliza apenas umeseptativo para todos os nos de um
mesmo nivel da arvore, tal que cada representgidd® ser ou ndo um elemento do

conjunto indexado.

A Figura 3.1 ilustra um exemplo deQ-tree em que a fungdo métriddamming
[BAEZA-YATES et al., 1994] é empregada para se oatdissimilaridade (distancia) entre
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cadeias de caracteres de tamanho 4. Nesta figarajmeros associados aos arcos da
estrutura de arvore correspondem as distancias estbbjetos que estdo nas folhas e os
representativos;, r, e rs. Estas distancias sdo utilizadas para se detearngnais

subarvores sao relevantes e quais nao sédo dusbtseas. Neste exemplo considerou-se a

capacidade de cada n¢ folha igual a 2.

r, =100
2 4
3
r,=1101-—""""""" 0101
! 3 2
r,=1011--------- 1111 0011, 011¢
2
0111} 0001

Figura 3.1 +Q-treeusando a métriclammingpara indexar cadeias de caracteres.

A MVP-tree(Multi-Vantage Point treg uma estrutura métrica semelhantéRatree
foi proposta em [BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1997]. Essatretura também emprega
vantage pointpara dividir o espaco métrico, porém utiliza masuinvantage poinem
cada no, aumentanddanoutdos nds. Outra diferenca entrB-treee MVP-treeé que esta
Ultima armazena as distancias entre os objeto®stde nos nos folha e vantage points

de niveis mais altos, com o propésito de tentanzieds custos associados as buscas.

Até aqui, todos os métodos de acesso apresent&dts secido sao classificados
como estéticos, ja que uma vez construidos elesmdortam modificacdes como novas
inserces ou exclusdes. A arvore métrica propastdG#ACCIA; PATELLA; ZEZULA,

1997], denominad®l-tree, supera as limitacdes intrinsecas das estrutgtasoas.
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A M-treeé um MAM com estrutura de arvore dinamica e baladaeque utiliza uma
meétrica para particionar os objetos de acordo coas slistancias relativas. Cada n6 tem
tamanho fixo e corresponde a uma regido limitadaspaco métrico. Existem dois tipos de
nos possiveidolhas que armazenam os objetos de dadasteenos que funcionam como

roteadores durante operacdes de busca.

€€ & ezee'e7es €| &
vy oy vYory vy
(a) (b)

Figura 3.2 — Representacéo grafica de Mvaee (a) estrutura hierarquica; (b) distribui¢do itasiva dos
dados no espaco.

A Figura 3.2 ilustra um exemplo dd-tree A estrutura hierarquica com um né
interno, que neste caso também é o no raiz, ed€flha é exibida na Figura 3.2(a). Note
gue cada objeto do no interno € o representativenuke folha. Ja a Figura 3.2(b) ilustra a
distribuicdo dos objetos indexados no espaco. Casnelementoss e eg estdo, cada um,

sob o raio de abrangéncia de dois nés, diz-se &selireposicdo de nos nelstdree

Os algoritmos daM-tree podem ser encontrados em [CIACCIA; PATELLA;
ZEZULA, 1997]. O algoritmo de insercdo, fundamenotaa politica denominadaindist
merece destaque. Ele parte do né raiz da arvopare, alcancar a folha apropriada, a
subarvore escolhida em cada nivel € aquela cup@septativo tem a menor distancia em

relacdo ao objeto a ser inserido.

A M?tree, introduzida em [CIACCIA; PATELLA, 2000], tambémuina arvore de
indexacdo dinamica e balanceada. A caracteristieaagistingue das estruturas anteriores
€ sua capacidade de atuar em situacdes para asmae de uma funcdo de distancia
métrica € utilizada, tal que cada métrica é asdacicauma das caracteristicas consideradas

dos objetos do conjunto de dados. Apesar da idéidrat daM?>tree ser bastante
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interessante, seus desenvolvedores ndo apreseradganimos e resultados relativos a

esse metodo de uma forma tdo detalhada como foidara aVi-tree

Com o intuito de indexar objetos pertencentes ag@spmeétricos e ao mesmo tempo
medir e reduzir sobreposicbes de nds que podemriooeasperda de desempenho, em
[TRAINA JR. et al., 2000] foi apresentada a arvdeeindexacédo denominadim-tree
Devido a sua enorme importancia para o sist8fi@FIR, essa arvore sera discutida de

modo detalhado na subsecéo 3.4.1.

Em [SANTOS et al., 2001] foi propostoamnceito OMN] cujo objetivo geral era
permitir a construcdo de um MAM sobre outro mét@existente. Assim, esse conceito
tenta acelerar a execucdo de consultas por abr@agérnconsultas ads vizinhos mais
proximos através da reducdo do numero de célcuboslistancia. De acordo com os
criadores daonceito OMN] para conseguir tal reducdo sao selecionadosalgjetos do
espaco para serem representativos globais, chamdeofoci, e em seguida sé&o
armazenadas as distancias de cada um dos dematssobm relacdo a todos fuxi.
Assim, durante o processamento de uma consulta dsgancias armazenadas séo usadas

para “podar” o espaco de busca, isto €, para dascaacesso a alguns nos.

A estrutura denominadaF-treefoi apresentada em [TRAINA JR. et al., 2002]. Ela é
uma arvore semelhante &lim-tree mas que emprega um conjunto de representativos
globais além dos representativos locais para awanenia “podabilidade”, isto é, para
elevar a quantidade de objetos descartados cono dauslesigualdade triangular durante

operacdes de busca.

Em [YAMAMOTO; BIAJIZ, TRAINA JR., 2003] foi propost a HCS-treg que
também é um MAM dindmico com estrutura de arvotarizeada. Esse método de acesso
é fundamentado em um algoritmo de insercédo denaiHES (Hybrid ChooseSubtrge
gue se baseia no algoritn@hooseSubtreda Slim-treee que aplica conceitos da l6gica

nebulosa para melhorar a distribuicdo dos objatosnde a insercéo.

O algoritmoHCS € utilizado para escolher, para cada nivel darénasubéarvore em
gue um objeto deve ser inserido de acordo com l&gcpe de insercamindist(usada pela
M-tree) e minoccup (empregada pel&lim-treg. Assim, esse algoritmo tenta obter a
ocupagcdo méxima dos nds e a0 mesmo tempo tent@munbbjetos mais proximos no

mesmo nd ou em nGs proximos.
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Duas variaveis linguisticas, denominadedjacéncia(Ap) e Preenchimento(Pg),
foram definidas para que o algoritriiCS possa empregar os valores associados a elas na
identificacdo da politica de insercdo apropriada [@serir um dado objeto em cada nivel
de uma arvoréiCS-tree

A HCS-treeé bastante similar 8lim-tree tanto com relacdo a estrutura de dados
como a maioria dos algoritmos. A utilizacdo de eitos da l6gica nebulosa e de dois
algoritmos novos apresentados em [YAMAMOTO, 2003jué tornaram &CS-treeum
MAM diferente daSlim-tree O primeiro algoritmo novo éldCSe o outro € um algoritmo
para tentar reduzir a cobertura dos nés com o iebjede diminuir sobreposicoes,
denominaddreorganize Node

Ja em [VIEIRA et al., 2004] foi apresentado o MANh&Mmico denominad®BM-
tree (Density-Based Metric tr@ecuja principal caracteristica € a capacidadeigémizar a
sobreposicdo entre nds com alta densidade por deindo obrigatoriedade de que a
estrutura seja balanceada. Outro aspecto que teestencdo sobre essa arvore métrica é
gue, ao contrario de métodos comBlim-treee aM-treg nela existe apenas um tipo de nd,
ou seja, ndo ha distingdo entre nds indice e nida.fo

A avaliacdo experimental daBM-tree produziu um resultado interessante: apesar
das instancias dessa arvore geralmente teremsafiupgriores as de instanciasStian-tree
e daM-tree que armazenam os mesmos dados, as arvores doBidetreerealizaram, na

meédia, menos acessos ao disco do que as dBliipereeou M-tree

Para concluir a discussdo sobre MAMs, na subsecfegair serdo apresentados

diversos detalhes dalim-tree

3.4.1 Slim-tree

A Slim-treeé um MAM dinamico com estrutura de arvore balanaeguk divide o
espaco de busca em regides ndo disjuntas, cordmmes a cada subarvore, definidas por
elementos do conjunto de dados chamados de refatgese por seus raios de cobertura,
gue estabelecem a abrangéncia de cada regidovstg)alogo, a estrutura hierarquica é

construida com o uso dos objetos representativos.

A Slim-treecresce segundo o modddottom-up isto é, cresce a partir dos nds folha

(também denominados nds de dados) em direcao aazdo mesmo modo que ocorre
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nas arvoredB+, todos os elementos indexados do conjunto de ds@lesagrupados nas
folhas, ao passo que os nds internos (também clusnkdnds indice) sdo utilizados para

direcionar a busca para as folhas apropriadas.

Cada né pode conter um numero maximo de objetosdgiggminado, ja que
independentemente de ser folha ou indice ele gunele a uma pagina do disco de
tamanho fixo. Mas as estruturas dos nés folhaiedra#io distintas.

A estrutura de uma folha é:
Nofolha [vetor de < $Oid, d(S, Rep(9) >],

tal queOid; é o identificador Unico do elemen® e d(S, Rep(§) é a distancia métrica

entreS e o elemento representatiRep(9 desse no.
Ja a estrutura de um no indice é:
Néindice [vetor de <Sd(S, Rep(9), Ptr(TS), R, NEntries(Ptr(Tg)>] ,

onde:S é o representativo da subarvore apontaddPp¢rS); R € o raio de cobertura de
S; d(S, Rep(9) é a distancia métrica entBee o representativBep(9 deste noPtr(TS) é
0 ponteiro para o né raiz da subarvore cujo reptateo €S; e NEntries(Ptr(T9) € a

guantidade de entradas no n6 apontaddp¢rS).

A Figura 3.3 mostra a estrutura de cada tipo dee ndm exemplo de&lim-tree
Podem-se notar as diferencas entre os dois tiposgiea Figura 3.3(a), enquanto a Figura
3.3(b) ilustra um exemplo em que os objetos indesadio sete palavras da lingua inglesa e
a fungéo de distancia métrica empregad& £dBAEZA-YATES et al., 1994].

Ja a Figura 3.4 ilustra @lim-treede uma outra maneira, ou seja, a Figura 3.4(a)
representa a estrutura hierarquica constituiddargemas indice e seis nés folha e a Figura
3.4(b) ilustra a disposicédo dos objetos indexadnsgpaco. Os elementos representativos,
como por exemplo os objetas a e n, também podem ser chamados de centroides. A

Figura 3.4(b) também permite notar que ha sobre@osie nos.
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(b)

Figura 3.3 — llustracéo das estruturas dos n&lidatree (a) representacdo dos dois tipos de nés; (b)
armazenando sete palavras da lingua inglesa. HORAINA JR. et al., 2001].

Comparando a Figura 3.4 a Figura 3.2, pode-se \wosque a estrutura dlim-tree

é bastante similar a da-tree

Com relacdo a insercdo em u@km-tree ndo € necessario ter todos os objetos do
conjunto de dados no momento da construcdo daegrearseja, novos objetos podem ser

inseridos a qualquer momento.

Para a insercdo de um novo objeto em @iira-tree o algoritmo parte da raiz e, em
cada nivel, procura um n6é com raio de abrangénaacgbra o elemento. Se esse né nao
existe, é selecionado aquele cujo centro esta pnaismo do novo objeto. No entanto, se
existe mais de um ndé que pode cobri-lo, € executaeo algoritmo chamado de

ChooseSubtrepara escolher um deles.
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caibfel | fldielf ] [ Jlglhili[k[[t[m | [ |
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“-._.p»0ld dos objetos. Equivalem a ponteiros para seus atributos ndo espaciais.

@)

e,

Legenda: " [ ~.

_ . _ Regibes representadas , / N
no primeiro nivel , / N

Regides representadas R4 1 \

no segundo nivel e /

e Objeto complexo / / \

:
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R R
o ., K
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(b)

Figura 3.4 — Representacdo de uBtien-tree (a) estrutura hierarquica; (b) distribuicéo itasva dos dados
no espaco. Fonte: [SANTOS, 2003].

Existem trés possibilidades para o algoritGimoseSubtree

» Distancia Minima(mindis): escolhe o ndé candidato cujo objeto represermtativ

esta mais proximo do novo elemento;

* Ocupacao Minimgminoccup: dentre os candidatos, escolhe o0 né que contém a

menor quantidade de elementos; € o critério de&elpadréo dslim-tree
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» Aleatério(random: escolhe um dos nés candidatos aleatoriamemterigerio de

selecdo mais simples e menos custoso.

Algumas caracteristicas de uma arvore sao bastdependentes do critério
selecionado para &hooseSubtreeComparando-se o0s trés critérios apresentados, o
minoccup tende a produzir uma arvore com 0O maior percentd@l ocupacao
(consequentemente mais baixa e com maior grauldepmusicdo); enindisttende a gerar
uma arvore com o0 menor percentual de ocupacao ggiaatemente mais alta e com

menor grau de sobreposicdo); e o critéaiodomgera, na média, resultados intermediérios.

Quando um novo objeto deve ser inserido em um e§destad com sua capacidade
esgotada, um algoritmo de divis&plftting) precisa ser empregado para alocar um novo né
no mesmo nivel da arvore e, em seguida, dividielementos entre os dois. Par&lan-

tree existem trés possiveis algoritmos de divisdode n

e« MST divide os objetos em dois grupos de acordo coarvare do caminho
minimo Minimal Spanning Trée[KRUSKAL, 1956]; é o algoritmo padrdo da

Slim-treepor apresentar bom desempenho;

* minMax a partir dos elementos de um né cheio, esseimgoigera todos 0s
possiveis pares de representativos e escolhe @paa menor soma dos raios de
cobertura; em seguida, distribui os elementos densndo o representativo que

esta mais proximo; minMaxé o algoritmo de divisdo padréo dlatree

» Aleatério (randonj: escolhe dois novos representativos aleatoriaenemin base
nos objetos que estdo no nd cheio e, em seguidaledos demais objetos

segundo o critério do representativo mais proximo.

Desses trés algoritmos de divisédo, evidentemera@aomé o que consome 0 menor
tempo; mas normalmente ele produz os resultadogsreatisfatorios. inMaxé o que
proporciona a obtencédo dos melhores nés, em tedlmesbreposi¢cdo minima; porém, ele é
o algoritmo com maior custo computacional, ou séja, mais lento. J4 MIST apresenta
custo computacional intermediario e gera resultag@esna maioria das vezes sao tdo bons

guanto os produzidos petdinMax

Com relacdo as consultas suportad&®ljra-treeé capaz de executar os dois tipos de

consultas por similaridade apresentados na se8a® &lgumas variacdes desses dois tipos,
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como por exemplo uma forma de consulta por abranigégue também leva em

consideracao a quantidade de vizinhos mais préximos

O algoritmo de busca, que requer como parametresilada um objeto de consulta
Q e os parametros da consulta por similaridade leisieglinicia pelo n6 raiz através da
comparacao entre o obje@ e todos os representativos do nivel imediatamierfegior.
Consequientemente, o algoritmo percorre, de forrarsgya, somente as subarvores que
abrangem possiveis respostas, até alcancar umlhd fQuando isto ocorre, o algoritmo
obtém os graus de similaridade entre os objetdslda eQ, para determinar quais desses
elementos poderdo estar na resposta da consudaeducao desse algoritmo de busca é
finalizada no momento em que ndo existem mais raroogendo objetos candidatos a

resposta.

A existéncia de sobreposi¢cfes de n0s aumenta didpde de calculos de distancia
necessarios para responder uma consulta, poisrsageum numero de caminhos maior
gue o necessario. Para medir e tentar reduzir laemusicées de nds em arvores do tipo
Slim-tree pode-se usar fat-factor, o bloat-factore o algoritmaSlim-down[TRAINA JR.
et al., 2000].

O fat-factoré uma medida utilizada para expressar a qualidedena arvore métrica
com base na quantidade de sobreposi¢cdes entrai®nés. Assim, uma boa arvore tem
pouquissima ou idealmente nenhuma sobreposicaaldd dofat-factor (fat(T)) pode ser

obtido por meio de:

Il.—-HLCN 1
fat(T) =-< O ,
tal queT € umaSlim-tree N é a quantidade de objetos indexadibg, a altura da arvord/)
€ 0 numero de nosle é a quantidade total de acessos ao disco necesparaa obtencao

da resposta para uma consulta pontual (consultgypaldade, relativa a um dado objeto).

O valor dado pela equacéao (3.1) sempre € um nureatgertencente ao intervalo
[0, 1], de modo que O é o melhor valor (pois indica gueauarvore nao possui

sobreposicdes) e 1 é o pior (indica que héa sobigjesenvolvendo todos o0s nos).
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O bloat-factor (ou fat-factor relativg € uma medida que permite comparar duas
arvores métricas diferentes que indexam os mesivjetos. O valor ddat-factor relativo

(rfat(T)) pode ser determinado da seguinte maneira:

“Hu CN 1
N M. -H_ (3.2)

min min

rfat(T) = le

ondeT é umaSlim-tree N é o nimero de objetos indexadds,, € a altura tedrica minima
possivel pard, Mmin € a quantidade tedrica minima de nlg € a quantidade total de

acessos ao disco necessarios para a obtencagdataegara uma consulta pontual.

O valor dado pela equacédo (3.2) sempre € um nureatamaior que zero, tal que

guanto maior esse valor, pior é a situacédo da @mwrtermos de sobreposicoes.

Ja o algoritmdlim-downpode ser aplicado sobre uma arvore previamentsrcdda
para avaliar possiveis sobreposi¢cfes envolvenddatida. Caso haja uma sobreposicéo
entre duas folhas, esse algoritntbmpara o0s objetos desses nds com os dois
representativos, com o propoésito de determinarsquigietos podem ser transferidos de um
noé para o outro para reduzir a sobreposicdo exéstékpos a realizacdo de todas as

transferéncias de elementos possiveis, a execucalnt-downé encerrada.

O Slim-downpode melhorar consideravelmente o desempenho dasuiltas por
similaridade. No entanto, deve ser empregado contelea devido ao seu custo

computacional relativamente alto.

s

Finalmente, € importante destacar que o algoritreocdnsulta daSlim-tree se
beneficia da estrutura de arvore e da propriedaddedigualdade triangular das func¢des
métricas, com o intuito de descartar ramos inted@sima arvore que sao irrelevantes para
o resultado de uma consulta, minimizando assinuastglades totais de acessos ao disco e

de calculos de distancia.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Na literatura da area de Bancos de Dados encomttarm grande quantidade de
estruturas de indexacéo que visam prover acessergé a dados pertencentes a espacos
métricos. Os objetivos deste capitulo foram defgsunceitos associados a métodos de

acesso métricos e discutir as estruturas mais aes.
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Na secédo 3.2 foram definidos conceitos basicos aespacos, funcdes de distancia,
axiomas e dados métricos. Na secao 3.3 foram apeeses os dois tipos de consultas por
similaridade mais utilizadas, isto é, consulta ptrangéncia e aok vizinhos mais
proximos. JA4 na secdo 3.4 foram apresentados alméisdos de acesso meétricos

importantes, dando énfase par@lian-tree
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4 SISTEMAS PARA RECUPERACAO DE IMAGENS
POR CONTEUDO

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Atualmente é possivel encontrar na literatura uam@g numero de sistemas para a
tarefa de recuperar imagens por conteudo, ja (geetasefa pode se basear em varios tipos
de conteudo (cores, texturas, medidas geométacasacdes manuais, etc) e em diferentes
abordagens. Porém, quando o levantamento bibliogréé restringe a buscar ferramentas
para CBIR com caracteristicas consideravelmente especifgasimente o nimero de

trabalhos publicados € pequeno.

O objetivo deste capitulo é apresentar os pringigéstemas par&BIR que de

alguma forma foram importantes para o desenvolvimda sistemaMIGFIR.
4.2 PRINCIPAIS SISTEMAS

42.1 QBIC

O sistemaBIC (Query By Image ContenNIBLACK et al., 1993] foi desenvolvido
para possibilitar a execug¢ao de consultas baseadasnagens-exemplo, em esbocgos de
imagens gketchesconstruidos pelos usuarios, em cores e em padeésxtura. No caso
de utilizacdo de cores, 0 usuario pode estabetepercentual desejado de cada uma delas

nos objetos a serem recuperados.

As representacdes de cores que esse sistema enspeggralmente baseadas nas
imagens inteiras nos espad®&B YIQ, LAB ou Munselle em um histograma de cores
RGB de 256 dimensfes. As caracteristicas de forma spmnglem a area da forma,
circularidade, excentricidade, dentre outras. J& celagdo a textura, sdo empregadas
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versdes modificadas da espessura, da direcionalidgaddo contraste originalmente
propostos em [TAMURA; MORI; YAMAWAKI, 1978].

Para obter os objetos da base de dados que sdarsgré uma dada imagem de
consulta, QBIC usa diferentes funcbes de similaridade. Se o tipocdracteristica
considerada é cor, sdo empregadas a méticdiideanaponderada, a distanceverage
color e a distédncia quadratica entre histogramas. Qused@onsidera a forma ou a textura,
utiliza-se a métrica Euclideapanderada.

Usage; M Get e [E Histogram L] Layot [T} Find Similar Texture Special Hyhed
Colot

(e | Previous | Hm‘:ri

e e L ———

Query was:
Ezampls: 102425 mf

Cnery Types Calor Layont:

Figura 4.1 — Tela do sisten@BIC exibindo imagens do resultado de uma consulta.e=@RLICKNER et al.,
1995]

Esse sistema foi um dos primeiros a aplicar ind@&xaqultidimensional para reduzir
0 tempo necessario para a execucao de consuleasnifrega o método de aceBetree

[BECKMANN et al., 1990] para indexar as represet¢scde cor, de forma ou de textura.
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Os resultados das consultas sado apresentados em datrescente, segundo os valores de

similaridade em relacdo as imagens-exemplo.

Uma grande diferenca ent@BIC e MIGFIR consiste no fato de que o primeiro nao
emprega um meétodo de acesso métrico para indexacuperar imagens. Além disso,
QBIC néo utiliza medidas geométricas que poderiam straidas das imagens como
conteldo, usa func¢des de similaridade diferentsgjda sdo empregadas pHIGFIR, ndo
permite a elaboracdo e execucdo de consultas iexuaem a aplicacdo de predicados

nebulosos.

Em [RUI; HUANG; CHANG, 1999], afirma-se qu@BIC foi o primeiro sistema
comercial destinado a recuperacédo de imagens kmseadonteudo. Acima, a Figura 4.1
mostra uma tela desse sistema que exibe os itemscapustituem o resultado de uma

consulta.

4.2.2 Garlic

Garlic [CAREY et al., 1995] é um software capaz de integomteudos de diferentes
sistemas de bancos de dados e também de servigl@esio sdo bases de dados. Assim,
uma Uunica consulta elaborada nglede acessar dados de diversos subsistemas (por

exemplo,QBIC pode atuar como um desses subsistemas).

A semantica associada as consultas elaboradastemaGarlic emprega conjuntos
nebulosos. Por exemplo, no caso de uma consuli@ca@cuja expressao € a mais simples
possivel) para recuperar imagens contendo automaweiis, representada pela expressao
Cor_do_Automovel = ‘Azul’o resultado corresponderia a uma lista de imagetenada
de tal maneira que seu primeiro elemento conteaatomével “mais azul”, isto €, aquele
com grau de pertinéncia ao conjunto nebuldsml mais préximo de 1, seu segundo
elemento conteria 0 segundo carro com grau denpadia mais préximo de 1, e assim por

diante.

Esse sistema permite combinar expressodes atontieagsados operadores booleanos
ande or para compor consultas complexas. Quando se empra@gpara caracterizar uma
disjuncao entre expressdes atdmidcaatlic aplica a funcdo de agregacdo ou combinacao
Max (apresentada no capitulo 2, secdo 2.3) para caloslagraus de pertinéncia ao

conjunto nebuloso que representa a consulta compkRxr outro lado, se and é usado
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para caracterizar uma conjuncdo, a funcdo de agAeddin (também apresentada no
capitulo 2, secédo 2.3) é utilizada para determosagraus de pertinéncia em relacdo a

consulta como um todo.

Esse sistema também possibilita atribuir graus elevancia as subconsultas
(expressdes atbmicas) que constituem uma consuit@lexa. Porém, como a funcao de
combinacdo para o caso de conjuncdesMina a forma como esses niveis de relevancia
sdo utilizados peldGarlic € diferente do modo que sera apresentado parastemsi
MIGFIR.

Sobre a indexacdo de image@arlic ndo emprega um método de acesso para esse
fim, ja que ele € um sistema que gera resultach@ssfide consultas a partir de resultados
parciais fornecidos por seus subsistemas. Mas ssbssstemas podem utilizar estruturas
de indexacao.

Portanto, apesar d&arlic e MIGFIR terem em comum algumas caracteristicas
importantes, apos a leitura do capitulo 5 ficadaclqueMIGFIR € um sistema com

funcionamento e propésito bastante diferentes desjaeGarlic.

4.2.3 MARS

MARS (Multimedia Analysis and Retrieval Sysjef@RTEGA et al., 1997] é um
sistema par&BIR que possibilita a realizacdo de consultas que twnb cor, forma e

textura.

HistogramagD sobre as coordenadBl$ do espaco de corétSVsao utilizados para
representar as cores. Para representar a formerg&egados descritores de Fourier, e para
a textura sdo usados valores de espessura, cergrdsecionalidade.

Esse sistema também permite a utilizacdo de opemthooleanos para a elaboragéo
de consultas complexas, mas sem 0 uso conjuntoads de relevancia. As caracteristicas
empregadas durante a construcdo dessas consuttes ger especificadas por meio da
selecdo de imagens-exemplo ou escolhendo-se, ponpds, texturas de um conjunto de

padrdes disponiveis ou cores de uma paleta.

Um dos métodos para a recuperacdo de imagens eampregnceito de conjunto

nebuloso, ja que, para uma determinada caracterists distancias entre uma imagem de
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consulta e aquelas de uma base de dados séo etdeigs como graus de pertinéncia ao
conjunto nebuloso dos objetos que satisfazem tattexistica. No entanto, o outro método

de recuperacdo, denominagoobabilistic boolean retrieval baseia-se na medicdo de

probabilidades no lugar de graus de pertinéncia.

As funcbes de distancia aplicadas pphRSsdo a métrica Euclideamauma soma
ponderada. Nao foi encontrado na literatura umathebque explique o tipo de método de

acesso que esse sistema utiliza para indexar gemnsa

Com relacdo as formas de consulBRSndo executa os mesmos tipos de consultas
por similaridade suportadas p®IGFIR. Além disso, MARS ndo emprega medidas
geomeétricas que poderiam ser extraidas das imageunsa funcbes de similaridade

diferentes das que sdo empregadas\iGFIR.

4.2.4 VisualSEEkK

O sistemaVisualSEEK[SMITH; CHANG, 1997] inicialmente decompde cada
imagem da base de dados considerada em regidesrake igualmente dominantes. Para
cada regido, os valores que representam as coras propriedades espaciais Sao
armazenados, para serem considerados durante acamecde consultas. A técnica

denominaddack-projectioné empregada para a extragdo dessas regides.

Para formular uma consulta, o usuario deve esbasarregibes desejadas,
posicionando-as e dimensionando-as em uma telaid@oegréfica e também escolhendo
uma cor para cada regido. Assim, quandesualSEEkexecutar essa consulta seréo

recuperadas as imagens mais similares ao esboco.

Para determinar a similaridade entre uma dada imagemplo e qualquer imagem
da base de dados considerada, uma das funcdesstdacti empregadas € a métrica
Euclideana. Para combinar valores de distanciaceshss a diferentes regides, calcula-se a

meédia ponderada desses valores.

Com relacdo a indexacdo das imagevisualSEEKutiliza os métodos de acesso
multidimensionaisquadtree [SAMET, 1984] e R-tree [GUTTMAN, 1984]. Ele nao
emprega estruturas de indexagdo meétricas. Aléno,didsualSEEkn&o utiliza medidas

geométricas que poderiam ser extraidas das imagemmmega funcdes de similaridade
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diferentes das quRIIGFIR usa, ndo permite a elaboracéo e execucdo de cmsextuais

e nem a utilizacdo de predicados nebulosos.

4.2.5 Blobworld

Blobworld [CARSON et al., 1999] € um sistema que possib#itaitilizacdo de
textura, cor e forma nas consultas. A textura éridtasbasicamente por meio de contraste,
cores sdo representadas por histogramas no egpdge forma € descrita por area,

excentricidade e orientacéo.

| hlah and featre importance:
!hlnh {overall) color texture location I:hape
Thlnh l--l WETY oot | ok oot | trery

4 22209E (zeare = 0. 98)

5 205042 (apeqe = .96

£ 26052 (score =D0.96]  Dlew query

Figura 4.2 — Interface de consulta do sist&lwdbworld Fonte: [CARSON et al., 1999]
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Para elaborar uma consulta, o usuario deve escalmar imagem inicial e, em
seguida, selecionar regidodsdby dessa imagem que |Ihe interessam. A cada reg@&npo
ser associados alguns qualificadores nebulosos, @gmmopdsito de indicar o grau de
relevancia da textura, da cor e da forma da regfidal para a consulta.

A Figura 4.2 exibe a interface do sisteBlabworldque contém a imagem e b®bs
de consulta, alguns qualificadores nebulosos giieam niveis de relevancia e as imagens

recuperadas apods a execucao da consulta por sitadar

As dissimilaridades entre pares de histogramascafmuladas através do uso da
distancia quadratica [CARSON et al., 1999], enquantnétrica Euclideana € empregada
para o caso de texturas. Para obter um valor gligua a dissimilaridade final entre duas

imagens, realiza-se uma combinacdo dos valore$/cea cada tipo de caracteristica.

Com relacéo a indexacéo, a estrufdraree é utilizada para indexar os histogramas.
O fato deBlobworld ndo empregar métodos de acesso métricos € umendiéeem relacéo
a MIGFIR. Outras diferencas relevantes sdo Blebworld ndo usa medidas geométricas
como contetudo das imagens, utiliza funcdes de ailtidde diferentes das qMIGFIR

emprega, e ndo permite que consultas textuais sdgburadas e executadas.

4.2.6 Sistema de Berretti, Del Bimbo, e Pala

Berretti, Del Bimbo e Palapresentaram em [BERRETTI; DEL BIMBO; PALA,
2000] um prototipo de sistema que utiliza o métddacesso meétridd-tree para indexar
e recuperar imagens representadas por caracisisde forma. Para a tarefa de

recuperacao, esse prototipo possibilita a execdedamnsultas por similaridade.

Conforme detalhado pelos autores, cada forma éidaviem unidades chamadas de
tokens e cada uma dessas unidades, gqoeesponde a um conjunto de atributos
perceptiveis, € representada por um ponto em uaegpultidimensional. Esséskens

sdo inseridos em uma arvdvetree

Uma métrica é empregada para determinar as dissidaities entréokens e uma
funcdo ndo métrica estabelecida como uma combindedalistancias entréokens é

aplicada para obter as dissimilaridades entre ferma
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O protétipo de sistema gerencia cada consulta dasma exemplo, que envolve uma
dada forma, como uma combinacdo de multipbd®ns Assim, inicialmente osokensde
uma formaF sdo sucessivamente considerados por um indice objatos de consulta, e
em seguida os resultados parciais sdo combinadasggeracao do resultado final.

Ainda em [BERRETTI; DEL BIMBO; PALA, 2000] foram nstrados resultados
obtidos durante os experimentos que visaram analidasempenho do sistema em termos
da eficiéncia da indexacdo. Esses resultados esiatam que o emprego dd-tree
propiciou uma economia média de 85% a 90% nasrdsitadle blocos da memdria

secundaria, em comparacao com a varredura segliencia

Em uma comparacdo coMIGFIR, € importante observar que o sistema de Berretti,
Del Bimbo e Pala nao utiliza medidas geométricasmpderiam ser extraidas das imagens,
emprega funcdes de similaridade diferentes, ndortu@ elaboragédo e a execugédo de

consultas textuais, e nao permite o uso de preocaebulosos.

4.2.7 RETIN

O sistema RETIN (em francés: REcherche et Traque INteractive d’imapes
[FOURNIER; CORD; PHILLIP-FOLIGUET, 2001] foi deseolvido para permitir a
indexacdo e a recuperacdo de imagens através ddeusar e textura. No caso da cor, 0
usuario pode optar por um ou mais dos seguintea¢cespRGB (tradicional ou
normalizado) CIELAB, CIELUV e HSV. A textura é determinada com o emprego de filtros
de Gabor [GABOR, 1946]. No entanto, esse sistensautiiza medidas geométricas que

poderiam ser extraidas das imagens.

Inicialmente, RETIN efetua uma classificacdo automatica empregando nate
neural Kohonen [KOHONEN, 1990] para fazer o agrupatm dos dados de uma
determinada base de dados. A fase de aprendizada tle Kohonen utiliza um conjunto
de treinamento formado por uma grande quantidadeixids extraidos do banco de

imagens.

Para cada imagem, esse sistema usa uma distrilmstgitstica para os agrupamentos
previamente encontrados como forma de representeontetdo. Essa representacao,
chamada de assinatura, é utilizada como um indice @ imagem. Assim, cagéxel é

classificado pela rede neural e o conjunto de fRqias de cada agrupamento compde a



50

assinatura. Nao foram encontradas informacdes smlemprego de algum método de

acesso métrico ou multidimensional &BTIN

Ha a possibilidade de elaborar consultas baseadasxemplos globais ou parciais.
Uma consulta com parametro global considera a imageemplo como um todo no
momento de recuperar imagens similares, e uma evametro parcial permite que sejam
considerados objetos ou regibes da imagem-exemata p tarefa de recuperacao.
Diferentemente d&IGFIR, o sistemaRETIN ndo permite a elaboracdo e a execucao de

consultas textuais e nem o uso de conceitos da t@as conjuntos difusos nas consultas.

Com relacéo as funcdes utilizadas para calculdrsagmilaridades entre distribuicdes
estatisticas de imagenRETIN aplica duas métricas derivadas das distandiekowski

[LIMA, 1977], que inclusive permitem a atribuicde graus de relevancia as imagens.

Os resultados de testes mostrados em [FOURNIER;CCGRIILLIP-FOLIGUET,
2001] correspondem apenas a uma avaliacdo quali@dd sistema, em termos de precisao
na recuperacao; nao foram exibidos resultados c@tiypas correspondentes a eficiéncia,

medida por exemplo em termos de tempo de execugdorsulta.

4.2.8 CbPACS

Bueno et al. apresentaram em [BUENO et al.,, 2002] um sistermaonhinado
cbPACS(Content-based Picture Archiving and Comunicatiost&y) com o intuito de

viabilizar a recuperacgédo eficiente de objetos da base de imagens médicas.

Esse sistema utiliza a arvore méti@lan-treepara indexar vetores de caracteristicas
(representacdes numéricas concisas que denotartalbed mais relevantes das midias),
que sdo construidos a partir das distribuicdeotEsaas imagens por meio de histogramas
normalizados e histogramas métricos. As cores sémigas por um modulo de

processamento de imagens.

Para executar de forma eficiente consultas pomngBrecia ou aok vizinhos mais
préximos, coPACSemprega os indices do tipBlim-tree previamente construidos. A
capacidade desse sistema esta sendo ampliadajyeaede suporte a combinacdo de cores

com texturas e formas.
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Embora o sistemBIIGFIR utilize 0 mesmo método de acesso métrico empregado
cbPACS ha algumas diferencas relevantes entre essessidtésnas:coPACSnao usa
medidas geométricas como conteudo, utiliza fung@&esimilaridade diferentes das usadas
por MIGFIR, ndo permite a elaboracéo e a execucéo de congedtaiais e nem a aplicacao

de conceitos da teoria dos conjuntos nebulososaresiltas.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve como propdsito apresentar ogipHis sistemas pa@BIR que
foram relevantes durante o desenvolvimentMtBFIR. Alguns dos sistemas discutidos na
secdo 4.2 estdo relacionadosMdGFIR por também empregarem métodos de acesso
métricos ou multidimensionais para acelerarem ape@c¢ado de imagens, enquanto outros
deles sdo considerados trabalhos relacionadodgielale também permitirem a utilizacao
de conceitos da teoria dos conjuntos nebulososntfuia formulacdo e/ou execucao de

consultas por similaridade.

N&o estd no escopo desta dissertacdo apresentalagdos pouco relacionadas ao
sistemaMIGFIR. Mas ha bons trabalhos na literatura que podsitiliter uma nog¢do da
guantidade e da diversidade de sistemas @Bi& como por exemplo [ASLANDOGAN;
YU, 1999], [RUI; HUANG; CHANG, 1999], [SMEULDERS eal., 2000], [ANTANI;
KASTURI; JAIN, 2002], [FEND; SIU; ZHANG, 2003].
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5 O SISTEMA MIGFIR

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Com base nos aspectos apresentados nos capittdo®ras como motivadores do
projeto de mestrado, foi desenvolvido o sistemanenadoMIGFIR (Metric Indexing and
Geometric Features-based Image Retrigvdin dos objetivos fundamentais desse sistema,
cuja primeira versao foi apresentada em [GAVIOLIABZ; MOREIRA, 2005], é
possibilitar que determinados tipos de imagens ¢cal® faces humanas, por exemplo)
sejam indexados e recuperados com eficiéncia eisfitecsatisfatorias utilizando-se
medidas geométricas das imagens, duas novas furddesimilaridade que serdo
apresentadas neste capitulo, e a estrutura de aic@i@Slim-tree O outro objetivo
fundamental € permitir que os usuarios configurenportantes parametros durante a
definicdo dos dois tipos de consultas que serdoutiikos e também possibilitar que
conceitos como conjuntos e predicados nebulosaamse&mpregados para tornar as
expressdes de busca de um dos tipos de consuliaspndaimas da linguagem que os

humanos normalmente usam.

Este capitulo apresentard de modo detalhado omsisMIGFIR. Durante essa

apresentacao, dois modulos desse sistema recebaidiodestaque:

* inicialmente, o0 médulo d&IGFIR que possibilita definir expressées de busca
para consultas com diversos niveis de complexidatlggndo como interface

entre 0s usuarios e os algoritmos de processardertonsultas;

2 Nesta dissertacdo, a medida de desempprduisdosignifica o qudo préxima esta a ordenacao (por
similaridade em relacdo a um objeto de consul&)um conjunto de imagens realizada PpUGFIR da
ordenacdo do mesmo conjunto efetuada por um ou hoamsnos, tal que o grau de precisadvléFIR é

diretamente proporcional ao grau de proximidadeeeag duas ordenacdes.
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* em seguida, o médulo mais importante do sistemaqga parte responsavel pela
criagdo de objetos que representem imagens e farghsimilaridade métricas,
pelo gerenciamento de indices métricos e pela e&ecde todas as consultas que

tenham sido definidas no moédulo de interface.

5.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistemaMIGFIR foi configurado para indexar e recuperar conjudimsmagens de
faces humanas devido a importantes caracterisigasestdo associadas a esse tipo de
imagem (essas caracteristicas foram apresentadapfitolo 1, secdo 1.1).

Porém, é importante destacar que esse sistemaspod@istado, em um intervalo de

tempo relativamente curto, para atuar também cane®uonjuntos de imagens.

MIGFIR foi implementado em linguagen®++, utilizando-se o ambiente de
desenvolvimentoBorland C++ Builder 5 Para simplificar sua apresentacéo, pode-se
dividi-lo em trés mddulos principais, denominadddIGFIR_PredicateGenerator

MIGFIR_Queryinterfaces MIGFIR_Querylmplementation

A arquitetura deMIGFIR esta ilustrada na Figura 5.1. Nela, observe im@&ate que
a partir de um conjunto de image@spode-se efetuar a extracdo dos valores de suas
caracteristicas geométricas através do uso de emaarfenta apropriada, com o intuito de
permitir a representacdo de cada imagem por mesoaemedidas geométricas.

Em seguida, a partir do conjunto de medidas extsafids elementos @& o modulo
MIGFIR_PredicateGenerataffFigura 5.1, retangulo de linhas tracejadas vergessibilita
determinar os valores-verdade dos predicados n&dmilQue também podem representar

cada imagem (chamados neste trabalhprddicados validosu verdadeiro3.

O moéduloMIGFIR_QuerylmplementatiofFigura 5.1, retangulo de linhas tracejadas
azuis) pode utilizar os conjunt@; Mc e Pc para criar e gerenciar os indices métricos que
sdo utilizados durante o processamento de conguitasimilaridade complexas, isto é,
consultas baseadas em mudltiplas imagens-exemplmaseadas em multiplos predicados

nebulosos.
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Ainda na Figura 5.1, note que o mOdWUGFIR_Queryinterfaceqretangulo de

linhas tracejadas vermelhas) atua como interfad¢ee s usuarios e os algoritmos de

processamento de consultas.

Extracdo de
Caracteristica

Conjunto de
ImagensC

Geométricas

—» MIGFIR_PredicateGenerator

>

Determinacad
de Valores-
verdade

Predicados
Nebulosos
Validos (R

Indexacéo
Métrica

A

h J

Processamen

da Consulta

[0

r—=

i

| Interface para
Elaboracao de

Consultas

|

Usuario

—» MIGFIR_Querylmplementation

I—» MIGFIR_Querylnterfaces

1__J

Figura 5.1 — Arquitetura basica do sisteli& FIR.

Os detalhes de cada um dos trés moédulos seracataeéss a seguir, nas secdes 5.3,

5.4 eb5.5.

5.3 MODULO MIGFIR_PREDICATEGENERATOR

O mobdulo MIGFIR_PredicateGeneratorfoi

implementado para viabilizar a

realizacdo de uma tarefa fundamental para o upoediicados nebulosos na composigao de
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consultas: a partir de funcdes de pertinéncia &sd@e as caracteristicas geométricas
extraidas das imagens, a tarefa € obter os grausediméncia dos possiveis termos
linglisticos a fim de que, para cada medida gedraééaxtraida, o termo que possuir o
maior valor de pertinéncia possa ser empregadmmaatdo de um predicado nebuloso

valido.

E importante destacar que a escolha de funcdesrtirgncia adequadas € uma tarefa
fundamental para garantir um grau de precisdofggtieo na recuperacao de imagens que
satisfacam consultas baseadas em predicados nebytms, por simplicidadesonsultas
nebulosas Prover as fung¢des apropriadas é atribuicdo deounmais especialistas do

dominio em questao.

A geracdo dos predicados nebulosos validos pai@icsbem de um dado conjunto
pode ser efetuada clicando-se sobre o b&é@bFuzzy Predicateda interface inicial do
sistema, mostrada na Figura 5.2. Quando se seteegin opcao, € automaticamente criado
um arquivo que armazena os predicados verdad®@oosanto, s6 ha a necessidade de clicar

sobreGet Fuzzy Predicateguando for considerado um novo conjunto de imagens

Il MIGFIR System M=1E3

i Get Fuzzy Predicates

Defing Fuzzy Cluem

Define Query by Example

Figura 5.2 — Tela inicial do sisterMiGFIR.

Ainda na Figura 5.2, os botd&efine Fuzzy Querg Define Query by Example
conduzem o usuario, respectivamente, a interfacgetieicdo de consultas nebulosas e a

interface de elaboragédo de consultas baseadas agemstexemplo.
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5.4 MODULO MIGFIR_QUERYINTERFACES

O moddulo MIGFIR_Querylinterfacesé responsavel por oferecer ao usuario as
interfaces para elaboracdo de consultas baseadasnagens-exemplo e baseadas em

predicados nebulosos, e também as interfaces pidigd® dos resultados dessas consultas.

Para os dois tipos de consultas por similaridadeptexas, esse modulo permite a
utilizacdo dos operadores logicasd e or com o propoésito de relacionar entre si 0s
componentes de cada subconsulta (subexpressdopdesso de busca) e as proprias
subconsultas. Além disso, conforme serd detalhadgeguir, o usudario pode definir
parametros de execucao relevantes para cada contpaleeuma expressao de busca, isto
€, para cada medida geométrica de uma imagemcadednebuloso, imagem-exemplo ou

conjunto de predicados nebulosos.

As duas subsecdes a seguir apresentam detalhagamsenterfaces disponibilizadas

por MIGFIR_Querylinterfaces

5.4.1 Interface para Consultas baseadas em Imagens-exerapl

A interface do moduldMIGFIR_Querylinterfaceselativa a consultas baseadas em
imagens-exemplo possibilita elaborar expressdesbulra envolvendo uma ou mais
imagens selecionadas pelo usuario e também viauadigropriadamente os resultados

desse tipo de consulta.

Essa interface comeca a ser apresentada na FigRyagle mostra a tela para
definicdo de expressbes de busca. Com o uso ddasgpdde-se definir uma expresséo
composta por uma ou mais subexpressoes, tal qaescddxpressao pode ser constituida
por um conjunto qualquer de medidas geométricagepientes de uma ou mais imagens
(tipo de expressédo que sera chamado aqtipdel) ou pode ser constituida por todas as

medidas geométricas de uma dada imagem (tipo gqaelseominadtipo 2).

Note que a Figura 5.3 ilustra a constru¢do de wnauita cuja expressao de busca é

tipo 1L Para elaborar uma expressao desse tipo, 0 usi#eoseguir nove passos:
1. Clicar sobre o botd@pen Imageyara selecionar uma imagem-exemplo.

2. Clicar sobre o botadset Measurespara obter os valores das caracteristicas
geométricas da imagem escolhida.
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. Selecionar uma das medidas geométricas exibidagpan@ da Figura 5.3
destacada com@)).

Definir o grau de relevancia da medida geométrelacsonada em relacdo a
subexpressdo de busca na qual tal medida seradmsé&rsse grau pode ser
qualquer valor inteiro entre 1% e 100%; caso o tisu##o defina um valor, o
sistema estabelecera automaticamente a relevad@?a observe o componente

destacado com() na Figura 5.3).

Escolher o tipo de consulta por similaridade (daraagéncia ou ads vizinhos
mais proximos) a ser empregada na busca das imagensleterminado grau de
similaridade em relacdo a imagem-exemplo corrégtéal que esse grau sera
calculado entre qualquer imagégdo conjunto de dadoslgapenas com base na
medida geométrica de selecionada e na correspondente medida @dserve o

componente marcado cor{®) na Figura 5.3).

Informar um paréametro adequado para o tipo de d@angor similaridade
escolhida no passo 5, isto €, um numero real 0 que indique a diferenca
maxima permitida em relacdo a medida geométriexieglada para uma consulta
por abrangénciag(ery radiu} ou um ndmero inteiro positivék para uma
consulta ask imagens mais préximas segundo a medida selecio(@qazry
neighbors.

. Clicar sobre o botadConfirm para inserir a medida geométrica corrente na
expressado de busca, que é exibida pelo componesitgacddo com@!) na figura;
note que o sistema mostra os graus de relevantia evichetes (por exemplo,
[66%]).

Inserir o operador logicand ou o or na expressado de busca, clicando sobre o
botdo apropriado. Assim, o usuario pode inserigsesperadores para relacionar
entre si subexpressdes ou medidas geométricas slmansubexpressao. Cada
subexpressao deve ser delimitada através do ysaréeteses.

. Clicar sobre o botadrun para que o modulMIGFIR_Querylmplementation
execute a consulta complexa ou retornar ao pagsoa Ao passo 3, se desejar

utilizar a mesma imagem-exemplo).
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I.L Query by Multiple Examples E@
Diefinition | Results |
Example Image:

Open Image - Geometric Measures of the Image:

¥ FaceLength=15.05
41 [~ Chin Lenath = 6,05
e o (1)
I Mose Length =505
[~ Face'width = 13.05
Relevance Grade of the Image: - Type of the Similarity Querny:
" Range Query Querny RadiuzsMeighbors
(2) r— 0 2 (3) ER—
‘D%I Y I5I|JI°/,I S “‘1602 i+ K-Mearest Meighbors Ouery

L] _cm | o] o

- Query Expreszsion:
[Face Length = 15,75 [EEZ] AND Mouth “Width = 6,05 [85%] AND Noze Length = 5,05 [E0%] ] OR [ Mouth 'Width = B.05 [F7%] AMD

(4)
Reset Fun Ewit

Figura 5.3 — Tela para elaboracao de expressdlegsia para consultas baseadas em imagens-exemplo.

Para definir uma expressao de buspa 2, deve-se seguir a mesma sequéncia de

passos das expressdig® 1, porém com algumas diferencas.

A primeira diferenca ocorre no passo 3, no qualedeser selecionadas todas as
medidas geométricas da imagem-exemplo correntenBazse isso, 0 grau de relevancia
estabelecido no passo 4 sera associado a imageanselda como um todo, que constitui
uma subexpressao, e ndo apenas a uma de suassnedgia o valor definido no passo 4

significa a relevancia da imagem corrente em relag@xpressao de busca completa.

Outra diferenca é que o tipo de consulta escolh@passo 5 para buscar as imagens
com certo grau de similaridade em relacdo a imagesmplo corrente considerara

distancias calculadas a partir de todas as mede@nétricas consideradas.

No passo 7, quando o usuario clica sobre o b@éofirm o sistema inclui na

expressdo de busca uma nova subexpressédo, conppoditzdas as medidas da imagem-
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exemplo atual relacionadas entre si por meio doanjpe I6gicoand Como conseqiiéncia
disto o usuario podera incluir o operadoisomente para relacionar entre si subexpressoes,

ou seja, imagens como um todo.

Por fim, no passo 9 pode-se clicar sobre o bd&m para que o0 modulo
MIGFIR_Querylmplementatioexecute a consulta complexa ou pode-se retornpassn
1.

Diante da possibilidade de utilizagdo dos operadddgicos and e or e de
configuracdo dos parametros discutidos acima pada componente de uma expressao de
busca,MIGFIR proporciona ao usuario alta flexibilidade no precesle definicdo de
qgualquer consulta. Portanto, o usuario pode elaldeade consultas muito simples até

bastante complexas.

Com relacdo ao numero maximo de medidas geométfimpodem ser empregadas
para representar cada imagem, é importante rasspla o sistemaMIGFIR suporta
qualquer niamero. No entanto, para a avaliacdo empetal, em que foram considerados
conjuntos de faces humanas, o sistema foi ajuspada dar suporte a indexacédo e a
recuperacado de imagens utilizando até cinco medigaétricas faciais. Foram escolhidas
as mesmas medidas que ja haviam sido empregadaswmerso em [SANTINI; JAIN,
1999] na avaliacdo do modeid-C, isto é: comprimento da face, comprimento do queix

largura da boca, comprimento do nariz e larguriace.

A justificativa para o uso dessas cinco medidemdes baseia-se em dois aspectos:
Santini e Jain mostraram em [SANTINI; JAIN, 199%jegelas sdo poderosas o bastante
para caracterizar o mesmo tipo de face que € amasid na avaliacdo ddIGFIR; e
experimentos efetuados durante o desenvolvimentprd@to de mestrado, envolvendo
quinze alunos (sendo seis alunos de pés-graduagéweede graduacdo) que ndo tinham
conhecimento do assunto tratado neste trabalhmitram observar que as cinco medidas
escolhidas realmente sdo suficientes para avalgimdaridade entre faces quando sao
consideradas apenas as caracteristicas geométtcaa. outra justificativa pode ser
encontrada em [EDELMAN; INTRATOR, 1997].

De acordo com a literatura da area, a medicadondidasidade entre faces humanas é
uma questao complexa, que depende de outros fatiérasdas medidas geométricas, como
a cor da pele, a textura do cabelo, as curvas dmrcw facial, etc. Todavia, foi escolhida
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uma abordagem simplificada durante o desenvolvimdaste trabalho porque o objetivo
nao era avaliar os tipos de caracteristicas queerjgod representar as faces nem

desenvolver um sistema que combinasse diversasdipoaracteristicas.

A outra tela da interface para consultas baseattasxemplos, mostrada na Figura

5.4, tem a funcéo de exibir de forma ordenada agems que satisfazem a expressao de

busca mostrada na regido desta tela rotulada €umeoy Expressian

L Que ry by Multiple Examples

Difirition  Fesults

Image; C:5otod bmp Image; C:Afoto,bmp Image; C;\foto?. bmp
Digtance =0 Digtance =0 Diistance = 0,0313

Image: C:\fotod. brap
Distance = 0,0313

- Quem Expression;: -
[ Face Length = 15,75 [BE%] AND Mouth width = £,05 [85%] AND Mose Length = 5.05 [60%]] OR [ Mouth ‘width = 6,05 [77%] AMD Face Length = 15,05 [30%] ]

l Tl Exit .

Figura 5.4 — Tela para exibi¢céo das imagens gisfasm uma consulta baseada em imagens-exemplo.

Apds o méduloMIGFIR_Querylmplementatioexecutar a consulta complexa, se 0
resultado contiver mais de seis imagens entdo arigspode navegar neste resultado

usando os botddarevious Images Next Images

Observe que as imagens sao apresentadas em oetante da distancia em relagao

a expressao de busca. Quando duas ou mais imagesgem 0 mesmo valor para a
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distancia, a ordem de exibicdo na tela € a mesmauamforam recuperadas durante a

realizacdo da consulta.

5.4.2 Interface para Consultas baseadas em Predicados N#bsos

A interface do méduliMIGFIR_Querylinterfaceseferente a consultas baseadas em
predicados nebulosos permite que sejam elaborageessdes de busca contendo um ou
mais predicados definidos pelos usuarios e tamhésgjam visualizadas as imagens que

satisfazem esse tipo de consulta.

L Fuzzy Query EBX

l Definition ] Results ]

Type of the Fuzzy Query:

" For each subespression, uge a predicate related to each available feature

(" For each suberpression, use ah arbitrary set of predicates

Reset Exit

Figura 5.5 — Tela inicial da interface para coratiebulosas.

A Figura 5.5 mostra a tela inicial da interfacegpaonsultas nebulosas. Para criar
predicados nebulosos, deve-se inicialmente selacioesta tela o tipo de consulta que se
pretende elaborar e executar (observe a regidaisugla Figura 5.5); ou seja, deve-se

escolher se cada subexpressao da expressdo de dmwmacaomposta por um conjunto
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qgualquer de predicados correspondentes a uma @ucaracteristicas geométricas (tipo de
expressdo que sera denominaigpo 3), ou se cada subexpressdo sera constituida por um
predicado associado a cada caracteristica geométnsiderada (tipo que sera chamado de
tipo 4).

Agora, comparando-se as figuras 5.6(a) e 5.6(le4s@ notar que a composi¢cao da
tela inicial apresentada depende do tipo de canselbulosa que foi selecionado. Optou-se
pelo desenvolvimento de uma configuracdo da tetdalnpara cada tipo com o proposito
de tornar a tarefa de criagcdo dos predicados netmileuficientemente intuitiva para o

usuario. Deve-se enfatizar que € permitido crialaquer quantidade de predicados.

Na Figura 5.6(a) ilustra-se a criacdo de predicaggisulosos que poderiam ser
empregados para compor uma expressao de bipsc& Essa criacdo deve ser iniciada
pela selecdo de uma das possiveis caracteristizanéfyicas listadas pelo componente
destacado comd@l) na Figura 5.6(a). Feito isso, 0 sistema apresanta&componente
destacado com(®) nesta figura os possiveis termos linglisticos eetes a caracteristica
selecionada. Deve-se escolher um dos termos e guoidaeclicar sobre o botaGreate
Predicate para que o novo predicado seja gerado e inseraldista de predicados
nebulosos ja definidos (componente marcado c{@hoa Figura 5.6(a)). O botédelete
Predicate possibilita a remocdo de qualquer predicado da &so botdd\extconduz o

usuario a tela de elaboracao de expressoées de busca

Ja na Figura 5.6(b) ilustra-se a construcéo deiqgaeds que poderiam ser utilizados
para compor uma express#imo 4. Esse processo de construcao difere daquelevieekatis
predicados para expresso®#go 3 no passo de sele¢cdo das caracteristicas que serdo
empregadas. Isto porque no caso em que se dedmia dea consulta cuja expressao é
tipo 4, o sistema automaticamente insere no componentead como(1l) na Figura
5.6(b) todas as caracteristicas consideradas dageim, ja que cada subexpressao devera

conter um predicado para cada caracteristica.
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H L Fuzzy Query

Predicates 1Dehnition] Results |

— Type of the Fuzzy Quen:

(" For each subexpression, Use a predicate related to each avalable feature

" For each subespression, use an arbitrary set of predicates

Features:

e — )

1~ Fuzzy Predicates:
Qualifiers: ( 3) Chin Length: Medium
(2 ) Face Width: Wide
Face Length: Yer Long
Chin Length: Short

" Mouth Width: Medium
= Create Predicate Face'width: Narow
= Delete Predicate

Fieset Mest Exit
(a)

M. Fuzzy Query

Predicates ] Definitioni Results ]

— Type of the Fuzzy Queny: —

* For each subespression, use a predicats related to sach available feature

"~ For each subespression. use an arbitrary set of predicates

( 1 ) (2) 1~ Fuzzy Predicates:

(3) Face Length: Wern Long

Featuies: lifiers:
eatuies. Hualifiers: Chin Lenoths Long
3 Mouth Wwidth: Medium
mg;";hL\\;\'::Sm Nose Le:ngth L_ong
Face idih Face Width: \wide

== Create Predicate Chin Length: Short
-#= Delete Predicate

Reset e Exit
: (b)

Figura 5.6 — As possiveis composicdes da telaaini@) para expressdoBpo 3; (b) para expresséépo 4.
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Quando um item é selecionado no componéhjteda tela mostrada na Figura 5.6(b),
0 sistema exibe o respectivo conjunto de possiweinos linglisticos no componente
destacado com(?). Deve-se escolher um dos termos e em seguida slidae o botdo
Create Predicatea fim de que o novo predicado seja formado e idsena lista de
predicados nebulosos ja criados (componente maado (3) na Figura 5.6(b)). Isso faz
com que a caracteristica utilizada seja removidacalmponente(1). Portanto, apds a
criagdo de um predicado a partir de cada caratitei® usuario tem duas opcdes: pode
comecar a definir novos predicados para uma prosiniexpressao da consulta ou pode
clicar sobre o botablext As funcfes deste e do botBelete Predicatesdo as mesmas ja

citadas para o caso em que sao formados predipad@&xpressoepo 3.

.l.i Fuzzy Query

Predicates  Definitian lHesuIts]

Fuzzy Predicates: Relevance Grade of the Predicate:
Chin Length: Medium
Face ‘Width: Wide
. ] %
(4) Face Length: Yery Long ( 5) J 100 %

Chir Length: Shart N " N
ovth Wwidth: Medium 0% 507 100%
Face "width: Marmow

[ Face Length: Long

Type of the Similarity Query:

f* Range Query Query B adius/Meighbors

(6) fos

" K-Mearest Neighbors Query

OO ] el

(uery Expression:

[ Face Wwidth: WWide [100%] AND Face Length: Wery Long [75%] AMD Chin Length: Medium [6E%] ) OR [ Mouth width: Medium [50%]
AMD Chin Length: Short [77%)]

(7)

Reset Previous | | E it

Figura 5.7 — Tela para elaboracdo de expressfessta para consultas baseadas em predicados re=bulos
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A Figura 5.7 mostra a tela para elaboracdo de sgpes de busdgpo 3 e tipo 4.

Essas expressfes podem ser construidas com bapeediwsdos criados previamente, 0s

guais séo exibidos na parte desta tela destacada(dp

Note que a Figura 5.7 ilustra a preparacao de unsutta cuja expressao de busca é

tipo 3. A fim de construir uma expressao desse tipoudns deve seguir sete passos:

1.

Selecionar um dos predicados nebulosos exibidosgid@o da Figura 5.7 marcada

como(4).

Definir o grau de relevancia do predicado nebulsslecionado em relacdo a
subexpressao de busca na qual tal predicado sszédion (veja o componente
destacado com(b) na Figura 5.7). Esse grau pode ser qualquer vatoe €% e

100%; caso o wusuario nao defina um valor, o sisteestabelecera

automaticamente a relevancia 100%.

Escolher o tipo de consulta por similaridade (damaagéncia ou ads vizinhos
mais proximos) a ser empregada na busca das imggensontém, no respectivo
conjunto de predicados usados para representar ageim o predicado
selecionado; observe o componente marcado ¢6yma Figura 5.7.

Informar um paréametro adequado para o tipo de d@ngor similaridade

escolhido no passo 3. No caso de uma consultalpangéncia, deve-se inserir
um numero real pertencente ao inter@lpl] que indique a diferenca maxima
permitida em relacdo ao numero 1,0, que € o vaatade atribuido ao chamado
predicado de consulta (predicado escolhido no pa3sda no caso de uma
consulta aok vizinhos mais préximos, deve-se informar um numteiro

positivo para que sejam recuperadaskasnagens que possuam 0S maiores

valores-verdade para o predicado corrente.

Clicar sobre o botad€onfirm para inserir o predicado corrente na expressao de
busca, que é exibida pelo componente destacado ¢@npa figura; nessa
expressdo, observe que o sistema mostra os grawedest@ncia entre colchetes

(por exemplo[75%]).

Inserir o operador logicand ou o or na expressado de busca, clicando sobre o

botdo apropriado. Assim, o usuario pode inserieesperadores para relacionar
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entre si subexpressdes ou predicados nebulososedmansubexpressédo. Cada

subexpressao deve ser delimitada através do ysaréeteses.

7. Clicar sobre o botddrun para que o moduldIGFIR_Querylmplementation

execute a consulta complexa ou retornar ao passo 1.

Para definir uma expressao de buspa 4, deve-se seguir a mesma sequéncia de

passos das expressdig® 3, porém com algumas diferencas.

A primeira diferenca ocorre no passo 1, no quakdr selecionada uma quantidade
de predicados igual ao total de caracteristicagnga@as consideradas, devendo ser um
predicado referente a cada caracteristica. Fazemdkio, o grau de relevancia estabelecido
no passo 2 sera associado ao conjunto de predicai®sionados, que constituem uma
subexpressao. Assim, o valor definido no passagfifgia a relevancia do conjunto de

predicados em relacdo a expressao de busca completa

Outra diferenca é que o tipo de consulta escolhalpasso 3 para buscar as imagens
representadas pelo mesmo conjunto de predicadesi@®dos no passo 1 considerara
valores de similaridade, que sdo numeros reaismmErhtes ao intervalo, 1], calculados a

partir de todos os valores-verdade associadosradgcados dos conjuntos.

No passo 5, quando o usudrio clicar sobre o b@@iafirm o sistema incluird na
expressao de busca uma nova subexpresséao, cormpposbaos os predicados selecionados
relacionados entre si por meio do operador l6gind Como conseqiéncia disto, no passo

6 0 usuario poderd incluir o operadwrapenas para relacionar entre si subexpressoes.

Por fim, no passo 7 pode-se clicar sobre o bd&m para que o modulo

MIGFIR_Querylmplementatioexecute a consulta nebulosa ou pode-se retornzasso 1.

Em relacdo ao niumero maximo de predicados nebutpspodem ser associados a
cada imagem, deve-se enfatizar que o sistema sugogiquer quantidade. No entanto,
como a configuracdo do sistema para a avaliacaeriexgntal permite o uso de até cinco
medidas geométricas relativas a imagens de fageartas, pode-se efetuar a indexagéo e a
recuperagdo utilizando predicados criados ao sebio@m essas caracteristicas a seus
respectivos conjuntos de termos linguisticos. Aelalb.1 mostra as cinco caracteristicas

consideradas junto aos possiveis termos.
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Tabela 5.1 — Caracteristicas extraidas de imageagessiveis termos linguisticos.

Caracteristica da Imagem Possiveis Termos Linglists

comprimento da face { muito curta, curta, médiag muito longa }
comprimento do queixo { curto, médio, longo }

largura da boca { estreita, média, larga }

comprimento do nariz { curto, médio, longo }

largura da face { muito estreita, estreita, méldiaga, muito larga }

A justificativa para o uso dos conjuntos de termmastrados na Tabela 5.1 baseia-se
em experimentos efetuados durante o desenvolvintenfwojeto, que permitiram observar
gue tais conjuntos séo suficientes para possibditepresentacdo de faces humanas através
de predicados nebulosos. Esses experimentos eeaqudérentes a escolha do total de
medidas geométricas (comentados na subsecdo B@hidram com a participacdo do

mesmo grupo de pessoas.

A Ultima tela da interface para consultas nebul@sasostrada na Figura 5.8. Ela é
responsavel por apresentar de forma ordenada aem®aue satisfazem a expressao de

busca exibida na regido desta tela rotulada cQoery Expression

Pode-se notar que a tela dada na Figura 5.8 € ddéstca aquela mostrada na
Figura 5.4, ja que a Unica diferenca entre elasieé rip tela de resultados de consultas
nebulosas as imagens sdo apresentadas em ordeescegete do valor de similaridade
(grau de “satisfacdo”) em relacdo a expressao deable ndo em ordem crescente de
distancia. Quando duas ou mais imagens possuensmaonglor de similaridade, a ordem

de exibicdo € a mesma em que foram recuperadaste@@&xecucao da consulta.



ﬁﬂ Fuzzy Quer:
¥ Y

Predicates 1 Definition  Results

Image: C:\fotod. brap
Similarity Grade = 0,91

Irmage: C:fotoh brap Image: C:\Mato2 bmp
Similarity Grade =1 Similarity Grade = 0,975

- Quemny Expression; -

[ Face Width: *ide [100%] AMD Face Length: Wery Long [75%] AMD Chin Lenagth: Medium [66%] | OR [ Mouth Width: Medium [50%]
AND Chin Length: Short [77%] 8MD Face Length; Long [100%]]]

_ Previous Frevious (aged et finaoe ] Esit

Figura 5.8 — Tela para exibicdo das imagens quisfastm uma consulta baseada em predicados nebuloso

5.5 MODULO MIGFIR_QUERYIMPLEMENTATION

Esse modulo é a parte do sistema responsavelnmtaa de objetos que representem
imagens e funcbes de similaridade métricas, palengeamento de indices métricos e pela
execucdo de todas as consultas que tenham sidoniddsfi no modulo
MIGFIR_Querylinterfaces

Para facilitar a apresentacdo do modMEGFIR_Querylmplementatignpode-se
dividi-lo em duas partes, denominadaMIGFIR_Querylmplementation_Datae
MIGFIR_Querylmplementation_Applicatioclas serdo discutidas nas subsecfes 5.5.1 e

5.5.2, respectivamente.
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5.5.1 MIGFIR_Querylmplementation_Data

Antes de apresentar os tipos de dados (as clagsesjoram definidos na parte
chamada deMIGFIR_Querylmplementation_Data& importante abordar alguns aspectos

relativos a implementacéo da estrutura de indexagiiicaSlim-tree

O caodigo-fonte d&Slim-treefoi incluido em uma biblioteca de métodos de acesso
métricos desenvolvida pelo Grupo de Bases de Dadosagens do Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacédo, da Universidade d®&#o. Essa biblioteca, denominada
Arboretund, foi implementada em linguage®@++ e contém também as estruturas de

indexacaddBM-treg DF-tree GH-treg M-tree, VP-tree e a varredura sequencial.

A Arboretumfoi desenvolvida com base em uma arquitetura dedaénadas, como

pode ser visto na Figura 5.9.

Aplicagdes do Usuario
UserLayer
e | stObject | istMetricE valuator |
b s e e mm————————- L cmce e memem e
StructLayer
™ | M etricTree | | stResult |
StorageLayer
™7 | 2P ageManager =P age

DispositivosdeArmazenam ento

Figura 5.9 — Arquitetura da biblioteca de estriduda indexacaérboretum

Nesta arquitetura, a camada denomindskmrage Layerprové servicos de
gerenciamento de paginas do disco rigido ou da marméncipal para a camadatruct
Layer. A camadéstruct Layeimplementa os métodos de acesso métricos utilizeladses
do tipotemplate com o objetivo de dar suporte a indexacdo e @peracao de tipos de

objetos previamente desconhecidos. Por fim, a carbaér Layerdeve conter uma ou

® A  biblioteca de métodos de acesso métricdsboretum pode ser obtida em

http://gbdi.icmc.usp.br/arboretum/
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mais classes que implementem a interfat®bject para instanciar objetos a serem
indexados e recuperados, e uma ou mais classesimplementem a interface

stMetricEvaluatorpara instanciar métricas de similaridade.

Portanto, a parteMIGFIR_Querylmplementation_Datéoi implementada como a
camaddJser Layerda bibliotecaArboretum Para isso, foram definidas quatro classes para
instanciar objetos que representem apropriadanasniteagens que devem ser indexadas e
recuperadas (veja a Figura 5.10), e duas classes ipstanciar as funcfes métricas

utilizadas no calculo da similaridade entre as iemagveja a Figura 5.11).

stObject stObject
TFacelmaged TFacelmage
Eident : string Eident : string
Estermiabels  float|[] Extermiabel : float
&membergrades ; float [] &wmembergrade : float
(&) (b
stObject stObject
TFacelmage? TFacelmaged
E}ide nt: string _&}ident: string
&measures : float [] & measure : float

() (d)

Figura 5.10 — Classes utilizadas para representagans de faces humanas: (a) Classecelmage(b)
ClasseTFacelmagel(c) ClassélFacelmage2(d) Classeél Facelmage3
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sthletricEwvaluator sthletricEvaluator
TimageDistance BEvaluatord TimangeDistanceEvaluator
%oetMGFDistanced : float ®getMGF2Distance( : float

(&) (k)

Figura 5.11 — Classes utilizadas para instanciduas fungdes de similaridade consideradas: (as€la
correspondente & métritdGF; (b) Classe correspondente a méthNtar2.

A classe TFacelmagep mostrada na Figura 5.10(a), possibilita represenada
imagem por meio de cinco predicados nebulosos oslgerados a partir das medidas
geométricas consideradas; assim, o atribdémt armazena o identificador exclusivo da
imagem correntetermlabels é um vetor que contém cinco numeros inteiros @srad
automaticamente para representar de forma numérsacalculos de distancia, os cinco
termos linguisticos dos predicados, e o vet@mbergradesarmazena cinco valores-
verdade, sendo um para cada predicado. A clBEBaeelmageXFigura 5.10(b)) difere da
classeTFacelmageCapenas em um aspecto: ela permite representariroagam através
de apenas um predicado nebuloso valido, de modoogiggmo e o valor-verdade séo
acessados por meio dos atributrsnlabele membergraderespectivamente.

Ja a classélFacelmage2 mostrada na Figura 5.10(c), permite represerdgala c
imagem de face por meio de suas cinco medidas gecase logo, o atributddent
armazena o identificador exclusivo da imagem coeremeasures um vetor que guarda
os valores referentes as cinco caracteristicas ¢feicas. A classdFacelmage3Figura
5.10(d)) difere da classB-acelmageZzomente em um aspecto: ela possibilita representar
cada imagem por meio de apenas uma caracterisgtozaégrica, cujo valor é armazenado

no atributomeasure

Note-se que na Figura 5.10 sao especificados sememnirincipais atributos de cada
classe, jA que discutir aspectos bastante especifia implementacdo dos métodos das

classes ndo esta no escopo desta dissertacao.
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Com relacado a Figura 5.11, séo ilustradas as slagsepermitem utilizar as funces
de similaridadeMGF (Metric for Geometric Featur¢ee MGF2, que foram desenvolvidas
durante a realizagdo do projeto de mestrado e g discutidas detalhadamente na
subsecdo 5.5.2.4. Na Figura 5.11(a), correspondentenétrica MGF, o método
getMGFDistance( ysa essa funcao para determinar a distancia evig®bjetos quaisquer
da classeTFacelmageOou da classelFacelmagelJa o métodagetMGF2Distance( )
(Figura 5.11(b)) emprega a métribdGF2 para calcular a distancia entre dois objetos
guaisquer dd Facelmagedu deTFacelmage3

5.5.2 MIGFIR_Querylmplementation_Application

MIGFIR_Querylmplementation_Application é a parte do maédulo
MIGFIR_Querylmplementationa qual foram implementados os algoritmos respaisa
pela execucdo das consultas baseadas em imagenplexe baseadas em predicados
nebulosos. O processo de execugdo das consulths me tarefas de criacdo e

gerenciamento de instanciasSlan-tree

Os algoritmos implementados nessa parte do maddiBFIR_Querylmplementation
realizam até sete tarefaprincipais que compdem o processo de execucacudieuer
consulta complexa suportada pelo sisteMEGFIR. As subsecbes 5.5.2.1 a 5.5.2.7
detalham essas tarefas e os algoritmos. Parasegiascfes considere, como exemplos, as

seguintes consultas:

* Cy: consulta baseada em exemplos com exprags@d: ( ( Chin Length = 4,75
[90%] OR Mouth Width = 6,05 [77%] ) OR ( Face Lehgt 14,95 [83%] AND
Chin Length = 4,90 [100%] AND Face Width = 13,83[%0] ) ).

* Cy consulta baseada em exemplos com exprags@a@ ( ( Face Length = 15,45
AND Chin Length = 6,05 AND Mouth Width = 6,05 ANDSd Length = 5,05
AND Face Width = 13,05 [66%] ) OR ( Face Length 525 AND Chin Length
= 5,05 AND Mouth Width = 5,65 AND Nose Length =42ND Face Width =
12,75 [100%] ) )

* O total de tarefas depende da complexidade dass@o de busca.
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» Cg consulta nebulosa com expressigo 3 ( ( Face Width: Wide [90%] AND
Face Length: Very Long [85%] AND Mouth Width: Medil}73%] ) OR ( Face
Length: Long [97%] AND Nose Length: Medium [80%)] )

* C4 consulta nebulosa com expressigo 4 ( ( Face Length: Long AND Chin
Length: Medium AND Mouth Width: Wide AND Nose Lbn&hort AND Face
Width: Narrow [75%] ) OR ( Face Length: Very Lon@B Chin Length: Long
AND Mouth Width: Medium AND Nose Length: Medium ARdge Width: Wide
[100%] ).

5.5.2.1 Leitura dos dados das imagens

A leitura dos dados das imagens pode ser a printaiefa realizada durante a
execugcdo de uma consulta complexa. Essa tarefasmoms leitura de um arquivo que

contém os dados extraidos das imagens a serenaatakex

Como a configuracado atual do sisteMESFIR faz com que todos os indices criados
sejam armazenados no disco rigido, € verificadonaaticamente, antes da realizacdo da
leitura, se ja existe um indice correspondentedadss que deveriam ser lidos do arquivo
de dados de imagens. Logo, essa primeira taref@etéada somente se ndo existir um

indice correspondente aos dados em questao.

Para o caso considerado neste trabalho, existerm tilmds de arquivos que
armazenam dados de imagens de faces humanas:apotiftm as cinco medidas faciais
consideradas e um identificador exclusivo para é¢adeayem; e 0 outro contém 0s cinco
predicados nebulosos vélidos, os valores-verdadsedepredicados e um identificador

exclusivo para cada imagem.

Arquivos que armazenam medidas geométricas fap@ilem ser lidos durante a
execucao de consultas baseadas em imagens-exelapio. caso de consultas nebulosas,

0s arquivos que podem ser lidos sdo aqueles quénsgredicados nebulosos validos.

5.5.2.2 Criacao de objetos para representar imagens

Se houver a necessidade de ler algum argbivile dados de imagens durante a
execucao de uma consulta complexa, tal leiturarecdpenas uma vez. Para tornar isso

possivel, foram definidas as quatro classes apmatan na Figura 5.10, que permitem
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instanciar objetos apropriados para armazenar dattss deA. Depois de criados, esses
objetos, que representam as imagens propriametasg derdo indexados em arvores do

tipo Slim-treee poderao ser recuperados para compor resultadosndultas.

Assim, se a expresséo de busca da consultgptod, como ocorre cont; (definida
acima), o algoritmo desenvolvido para a instancdad@ objetos cria instancias da classe
TFacelmage3para armazenar as medidas geométricas lidas deargmivo que sao
correspondentes a cada caracteristica geométiizada na expressao de busca. No caso
de C,, por exemplo, se for necessério ler um arquivoatos de imagens, o algoritmo de
instanciacdo criara objetos para armazenar oseglatos referentes ao comprimento do

gueixo, a largura da boca, ao comprimento da fackegura da face.

No caso da expressdo spo 2, como ocorre contC, (especificada acima), o
algoritmo cria objetos da classEFacelmage2para guardar os valores das cinco

caracteristicas geométricas faciais que podenidser dle um arquivo de dados.

Quando a expresséao tpo 3, o algoritmo de instanciacdo cria objetos do tipo
TFacelmageXara armazenar os predicados nebulosos e os tigepe@lores-verdade que
sdo correspondentes a cada predicado utilizadoxpeessao de busca. No caso @g
(definida acima), por exemplo, se for necessanaute arquivo de dados de imagens o
algoritmo criara objetos para armazenar os predgados valores-verdade lidos referentes

a largura da face, ao comprimento da face, a largatboca e ao comprimento do nariz.

Ja no caso da expressao 8po 4, como ocorre contC, (especificada acima), o
algoritmo de instanciacdo cria objetos do tipbacelmageOpara guardar oS cinco
predicados nebulosos validos e os respectivosesimrdade que podem ser lidos de um

arquivo de dados.

5.5.2.3 Criacao de instancias da Slim-tree

Essa tarefa consiste em criar, no disco rigidoamamo©éria principal, instancias da

Slim-treecom configuragOes apropriadas para o tipo de oljstr indexado.

A criacdo de uma instancia &im-treeocorre somente quando € realizada a leitura
de dados das imagens (primeira tarefa), pois augfiecdessa leitura indica que ainda nao
foi construido um indice referente aos dados lidos.
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No algoritmo desenvolvido para a criacdo de arvBtas-tree além de ser possivel
configurar se elas devem ser armazenadas no diset anemoria, também é possivel
definir diferentes tamanhos para os nos. Assimardara execu¢do de uma consulta, esse
algoritmo seleciona um dos possiveis valores derhm para os nés de uma arvore de
acordo com o tipo de objeto que sera indexado. €@datdo aos quatro tipos de objetos
considerados neste trabalho, p6de-se concluirédrde experimentos que dois possiveis
valores de tamanho sdo adequados, sendo eles 1@34 b KB) e 4096 bytes (4 KB).

O algoritmo de instanciacao cria arvores em que cedcorresponde a uma pagina
de 1024 bytes de tamanho se os objetos que sel@canios forem da clas$&acelmagel
ou da classé&Facelmage3Portanto, indices com paginas de 1 KB sdo utitizadurante a
execucao de consultas cujas expressdes de bustipsdmu tipo 3. J& para as situacdes
em que oS objetos a serem indexados sdo da clEHSaeelmageOou da classe
TFacelmage2o algoritmo de instanciacdo gera arvores em gda 006 corresponde a uma
pagina de 4096 bytes de tamanho. Logo, indicespamimas de 4 KB sao usados durante a

realizacdo de consultas cujas expressoessaa outipo 4.

5.5.2.4 Insercéo dos objetos nas instancias da Slim-tree

ApoOs a criacdo dos objetos que armazenam os dadosnadgens consideradas e a
criacdo de arvoreSlim-tree o sistema deve realizar a insercdo de cada obgtérvore
métrica adequada. Tanto para efetuar esse tiposgecBo como para executar qualquer
consulta por abrangéncia ou por vizinhanca, é sédes utilizar uma fungdo métrica

apropriada.

Conforme foi informado na subsecéo 5.5.1, parailpiitss 0 uso dos quatro tipos de
objetos que podem ser instanciados para represimégens de faces humanas foram
desenvolvidas e implementadas duas funcdes deasinhaitle métricas denominadd&F e
MGF2. Essas funcbes foram desenvolvidas com o propa@ktoque os calculos de
similaridade no sistemaMIGFIR sejam realizados utilizando-se métricas cujas
representacbes sejam intuitivas, considerando-se pesuliaridades dos conceitos
empregados para representar as imagens (conjuateslores-verdade de predicados e

conjuntos de medidas geométricas).

Para determinar o grau de similaridade entre qealgar de imagens representadas

por dois objetos ddFacelmageOu de TFacelmagelMIGFIR aplica a métricaMGF.
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Como qualquer objet€ de qualquer uma dessas duas classes represenianagean|c
por meio de um conjunto nebulos®(C) ={s,,...,u1,} constituido porn > 1 valores-

verdade correspondentes napredicados nebulosos validos pdea decidiu-se que a
similaridade entreC e qualquer objetd- da mesma classe seria calculada com base na

diferenca entre pares de valores-verdade corresptesldos conjuntos nebulosgfC e)

H(F).

Assim, seguindo um principio do model-C, a funcdoMGF comecou a ser

definida a partir da seguinte equacéo:

D(C,F)=%[f(#(C)—#(F))+ f(u(F) - u©C))] (5.1)

onde D(C,F) corresponde a distancia entre as imagens repagsanpelos objetds e F,
H(C) e u(F) sdo os conjuntos nebulosos correspondentes la (respectivamentef > 1
€ a quantidade de valores-verdade em cada conjenfp,), que é uma fungdo cujo

argumento deve ser um conjunto nebulgz)zsa{,u1 ..... ,un}, é definida pela equacgéo 5.2:
f(u)=>u . (5.2)
i=1

Utilizando a equacdo (5.2) e a férmula para obtnga diferenca entre dois
conjuntos nebulosos (dada no capitulo 2 pela equéd)), é possivel reescrever (5.1),

obtendo-se:

D(C.F) =%{Z Max{t4 (C) — 4 (F).0] + - Max{u (F) - 4 (C),OI} , (5.3)

onde se utiliza a funcddax, que foi apresentada no capitulo 2, se¢éo 2.3uagdo (5.3)

pode ser simplificada, o que resulta em:

D(C.F) =+ Mo (©) - 4 (F) 0]+ Maofu (F) - 1 (©)0] 5.4)

i=1
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Como a equacéo (5.4) determindistancia D(C,F) entre as imagerig elr, € como
tal distancia sempre € um numero real pertencerit® a], para se obter o valor da

similaridade S(C, F) entrelc el basta utilizar a equacéo (5.5):

S(C,F)=1-D(C,F) . (5.5)

Assim, as equacoes (5.4) e (5.5) constituem a cadWtGF. A equacao (5.5) deixa

evidente que a similaridads(C, F) também é um namero real pertencer|@ 4].

A partir da equacéo (5.4) pode-se obter a métc&2. Para isso, bastam ser
efetuadas duas modificagbes em (5.4): considerars@ de conjuntos de medidas

geométricas nessa equacdo, no lugar dos conjuefmslasos; e remover o termo de
normaliza(;éo%, ja que as medidas geométricas ndo sao normadipaata o interval{0,
1]. Apés essas modificacBes, a formula da fung&F2, para calcular a distancia entre

qualquer par de imagens representadas por doisoslfiee B de TFacelmage2ou de

TFacelmage3corresponde a seguinte equacao:

D(AB) =Y [Mavly, (%) - . (B)0] + Maoly, (B) - 1 (.I] . 5

ondeD(A, B)é o valor da distancia entre os objefos B, y(A) :{yl,...,yn} € 0 conjunto
den > 1 medidas geométricas que o objétatiliza para representar a imagég(o mesmo
vale paray(B ), y;(A) é ai-ésima medida geométrica inserida ¢/fA , e)y;(B) € ai-

ésima medida inserida ep(B . )

E relevante enfatizar que como a similaridade eagrenagens representadas p@
B é inversamente proporcional a distancia entre, &@s-se que quanto maior é o valor

D(A, B)dado pela equacéo (5.6), menor € a similaridade essas duas imagens.

Considerando-se novamente a funb@@F, para ilustrar o seu uso sera apresentado
um exemplo simples a partir da Figura 5.12, quetradeges imagens de esbocos de faces

humanas.

Considere que apenas as cinco medidas destacaddsgma 5.13, que séao
exatamente as mesmas caracteristicas geométricesde@das neste trabalho, sé&o

utilizadas para representar cada esboco de facéramosna Figura 5.12. Para esses
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esbocos, suponha que os valores das cinco casticesigeométricas sdo os mostrados na
Tabela 5.2.

1 2 3

Figura 5.12 — Trés esbocos simples de faces humanas

/

Figura 5.13 — Esboco de uma face humana com 5 aedebmétricas em destaque.

Tabela 5.2 — Valores de caracteristicas geométrfasentes aos trés eshocos de faces considerados.

Caracteristica da Imagem Face 1 Face 2 Face 3
comprimento da face (medid 13 17 12
comprimento do queixo (medidi 4 7 2
largura da boca (media 4 6 2
comprimento do nariz (medidi 5 5 7
largura da face (medida 10 9 10
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A partir dos valores de caracteristicas exibidoJailzela 5.2 e considerando o uso de
funcdes de pertinéncia nebulosas apropriadas (folae por especialistas do dominio),
suponha que tenham sido determinados os prediceingosos e 0s respectivos valores-
verdade mostrados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Predicados nebulosos validos e regpgetalores-verdade referentes aos trés eshocisee
considerados.

Predicados Nebulosos Face 1 Face 2 Face 3
Face longa 0,7 0,9 0,7
Queixo longo 0,4 0,9 0,2
Boca larga 0,4 0,7 0,3
Nariz curto 0,7 0,7 0,1
Face larga 0,6 0,5 0,6

Os valores-verdade mostrados na Tabela 5.3 podemagsepados em conjuntos
nebulosog: para representar as trés imagens consideradas eresnplo. Fazendo-se isso,
tem-se qQuUerace1 = {0,7, 0,4, 0,4, 0,7, 0,6krace2= {0,9, 0,9, 0,7, 0,7, 0,58 trace3= {0,7,
0,2,0,3,0,1, 0,6}

Por fim, para calcular o grau de similaridade ectr@a par de esbocos de faces, basta
utilizar os valores-verdade dos respectivos conginebulosos e as equacodes (5.4) e (5.5),

correspondentes & métribbGF. Fazendo-se isso, obtém-se o seguinte:
» Similaridade entr&ace le Face 2 S(Facel, Face2) = 0,78
» Similaridade entr&ace le Face 3 S(Facel, Face3) = 0,82

» Similaridade entr&ace 2e Face 3 S(Face2, Face3) = 0,62

Portanto, de acordo com a fungd&F, as imagens mais similares $zaxe le Face

3, e as menos similares saace 2e Face 3

Com relacdo aos conjuntos de dados, caso sejamidasl novas imagens em um

conjunto que ja foi indexado, o sistema insere aifod extraidos das novas imagens nos
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respectivos indices preexistentes. Desse modo,s e§sdices nao precisam ser
reconstruidos. Entretanto, para a versao do sistEsanvolvida até a elaboracdo desta
dissertacdo, se forem excluidas imagens ja indexadacessario reconstruir os indices que

as contém.

5.5.2.5 Recuperacdo das imagens similares a cada componed&eexpressao

Neste ponto do processo de execucdo de uma cocsuti@lexa tem-se a primeira
tarefa relacionada diretamente a recuperacao dgemsague podem satisfazer tal consulta.
Essa tarefa consiste em buscar e recuperar conénefir e precisdo satisfatérias as

imagens similares a cada componente da expressiicsda corrente.

Para realizar essa tarefa e as das proximas sessdQd desenvolvido o algoritmo
Search_Result_ImageBsse algoritmo, apresentado na Figura 5.14 ainginte executa a
tarefa relatada no paragrafo anterior; em segwedgrega funcdes de combinacdo de
valores para determinar as listas de imagens disgfagzem as subexpressdes da consulta e

também para determinar a lista de imagens qudasaia a expressao de busca completa.

E importante destacar que n&o foram incluidos gar&i5.14 diversos detalhes da

implementacéo, pois 0 objetivo é apresentar aperd&a fundamental do algoritmo.

A Figura 5.14 permite notar que a tarefa a qua sabsecéo se refere é realizada
através da execucdo dos passos 5 e 6. E importms@tar que, no passo 5, a ordem de
execucdo das consultas correspondentes aos cong®reesempre da esquerda para a
direita.

Para exemplificar a realizacdo dessa tarefa, ceresiglie o sistema esta executando a
consultaCs (definida no inicio da sec¢do 5.5.2), cuja express@dousca contém cinco
componentesFace Width: WideFace Length: Very LongMouth Width: MediumFace
Length: Longe Nose Length: MediunNeste caso, quando sao realizados 0s passosié e 6
Search_Result_Imagesao construidas cinco listas encadeadas de slujatorepresentam
as imagens com determinados graus de similaridadeelmcédo a cada um desses cinco

componentes da expressao.
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Algoritmo Search_Result_| mages

Inicio

1. i=1;

2. Enquantad for menor ou igual ao total de subexpressdes gustituem a expressao de

busca, faca:

3. j=1,;

4, Enquantg for menor ou igual ao total de componentes quetitoam a subexpressa

corrente, faca:

5. Para ¢-ésimocomponente da subexpresséo, execute sua respemisalta por
similaridade sobre o indice métrico apropriadoagerar uma lista encadeada
ordenada de objetos que representam as imagesatigfazem tal consulta
(imagens com determinados graus de similaridadeetgéo ag-ésimo
componente);

6. Insira 0 endereco do inicio da lista degeres gerada no passo 5 no vetor

components_vectpgue deve armazenar os enderecos do inicio de &sdéstas
geradas para os componentes da subexpressao eprrent
j=i+ 1

8. Fim do Enquanto;

9. subresult_pointer = Combine_Subresults(comptmnemctor, subexpression_op,
relevance_grades);

10. Insirasubresult_pointerque é o endereco do inicio da lista de imageraigeno
passo 9, no vet@ubexpressions_vectajue deve armazenar os enderec¢os de tod
listas criadas através da execuc¢do das subexpsessde

11. i=i+1;

12. Fim do Enquanto;

13. result_pointer = Combine_Subresults(subexpressitsor, expression_op,

relevance_grades);

14. Enviar o resultado final da consulta, isto é, @lencadeada ordenada de imagens qu

inicia no enderegeesult_pointer para 0 moduldIGFIR_Queryinterfaceexibir as

imagens recuperadas apropriadamente.

Fim.

AS as

19

Figura 5.14 — Algoritm&earch_Result_Images
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5.5.2.6 Execucéo de operacdes logicas entre componentes

Apébs a geracao de listas de imagens correspondamsesomponentes da expressao
de busca, é necessario, para cada subexpressamnsldta, executar a operacao logica
especificada pelo uso do operadord ou do operadoor entre 0os componentes da

subexpressao. Essa tarefa corresponde a realizigsigpassos 9 e 10 do algoritmo
Search_Result_ImagéBigura 5.14).

A execucéo da operacdo booleana especificada paaadada subexpressBa que
contémn componentes visa combinar as listas de imagensiadas a esses componentes
em uma lista encadeada; de objetos que representem as imagens que setisiaz
Portanto, se o operador l6giaad for empregado para relacionarrmsomponentes dB;
entre si, a listdp; serd composta apenas pelas imagens que estiveesen{gs nas
listas. Por outro lado, se o operador usado p&eioear tais componentes entre si farp

a listaLp; sera formada por todas as imagensndasgas, sem objetos repetidos.

A criagdo de uma lista encadeatyg; ocorre a partir da chamada da funcéo
Combine_Subresults(components_vector, subexpresgipnelevance _gradesp passo 9
de Search_Result_ImageBara uma subexpress@ig, 0 parametrcomponents_vecta@ o
vetor que guarda os enderecos do inicio de todastas de imagens correspondentes aos
componentes dB,, subexpression_of o operador l6gico usado dd erelevance_grades

€ 0 vetor que contém os graus de relevancia afiosldos componentes.

Para a insercdo de uma imagema lista encadeada,, € necessario calcular o grau
de similaridade dé em relacéo a subexpresdag ja que os valores de similaridade sao
usados para ordenhbg;. Para calcular esses valores, sdo utilizadas ésngidamadas neste

trabalho de fungcbes de combinacéao.

No caso de uma subexpresdap conter o operador boolearand entre seusn
componentes, a funcdo de combinacdo a ser emprqumdadeterminar o grau de

similaridadeSx(lo, Dx) de uma imagery em relacdo &y corresponde a equacéao (5.7):

> (1ve xS (10,C))
S, (I,,D,) == ) (5.7)

Zn: rivg
i=1
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onde C; é oi-ésimo componente dBy, rlvei € 0 grau de relevancia estabelecido pelo

usuario par&; e &(lo, G) € o grau de similaridade tieem relacéo &;.

A equacao (5.7) determina o valor de similarid&gdg,, Dy) através do calculo da
meédia ponderada dos valores de similaridade refEsearos componentes Bg tal que os
graus de relevancia sao usados como pesos. Assantogmaior a relevancia atribuida a
um determinado componente, maior serd a sua irdiaéo valorS(lo, D).

Ja no caso em que uma subexpreg§gdmntém o operador booleanoentre seus
componentes, had duas fungbes de combinacdo utiizgara determinar o grau de
similaridade Sx(lo, D;) de uma imagemy em relagdo &j;: se a subexpressdo contem
predicados nebulosos, emprega-se a equacao (|a8)sena subexpressao contém medidas

geomeétricas, utiliza-se a equagéao (5.9).

Sy (16,D;) =Max{(rlve, xS (1,,C,))li =L.n} (5.8)

SX(IO,Dj)=Min{(rll xSc(lo,Ci)in=1--n} (5.9)

Ci

Nas equacgbes (5.8) e (5.9); é oi-ésimo componente dg;, erlvc é o grau de
relevancia definido pelo usuério p&a Enquanto a fungéo representada pela equacéo (5.8)
determina o valor de similaridadg(lo, D;) usando a fungaMax, a fungdo dada pela
equacao (5.9) calculs(lo, D;) empregandiMin. Esta diferenga se deve ao fato de que na
equacao (5.8) o parametsg(lo, G) significa o valor de similaridade dgcom relacéo &,
ao passo que na equacao (5.9) esse mesmo par&igatfica o valor da distancia dea
Ci.

5.5.2.7 Geracéo do resultado final da consulta

ApoOs a criacdo das listas de imagens corresporglastsubexpressdes, € necessario
executar a operacdo légica especificada pelo empdsgand ou de or entre essas
subexpressdes a fim de gerar o resultado final a@@suita complexa. Essa tarefa
corresponde a realizacdo dos passos 13 e 14 ddtralg&@earch_Result_ImagéBigura
5.14).

A execucgdo da operacao légica especificada pareenprassédo de busBacomposta

por m subexpressdes tem como objetivo combinar as ldéasmagens associadas as
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subexpressdes em uma lista encaddadade objetos que representem as imagens que
satisfazenE. Logo, se o operad@nd for empregado para relacionar rasubexpressoes
entre si, a listdg sera composta somente pelas imagens que estipeesentes nas outras

m listas. Entretanto, se o operador usado para relactais subexpressoes entre si for,0

Le sera formada por todas as imagens das omtliagas, sem objetos repetidos.

A criacdo da lista encadeada finat ocorre a partir da chamada da funcéo
Combine_Subresults(subexpressions_vector, expresgiorelevance_gradesiio passo 13
de Search_Result_Image® parametrsubexpressions_vectéro vetor que armazena 0s
enderecos do inicio de todas as listas de imagemgspondentes as subexpressoes,
expression_op o operador l6gico empregado na expressao de bustavance gradeé

0 vetor que contém os graus de relevancia atrisuladsubexpressoes.

Para incluir uma imagem no resultado finalg, € necessario determinar o grau de
similaridade dd; em relacéo a expressk&opois os valores de similaridade séo utilizados

para ordenakte. Para determinar esses valores, sdo empregaddefude combinacao.

Se uma expressao de busga contiver o operador logicand entre suasm
subexpressdes, a funcdo de combinacao a ser dailgara calcular o grau de similaridade

(11, B) de uma imagerh, em relacao & corresponde a equagéao (5.10):

(rlvDi xS, (1,,D, ))

m
Dty
i=1

M

S (1, By ) =+

{0l
[y

) (5.10)

ondeD; € ai-ésima subexpressédo @, rlvp; € o grau de relevancia estabelecido pelo

usuario pard; e S«(I1, D;) € o valor de similaridade deem relacéo ®;.

A equacéao (5.10) determina o grau de similaridadl, E;) por meio do calculo da
meédia ponderada dos valores de similaridade rdbsexs subexpressdes e de modo
gue os graus de relevancia sdo empregados coma. pesttanto, quanto maior a
relevancia atribuida a uma determinada subexpress#ior sera a sua influéncia no valor
S(11, B).

Ja na situagdo em que uma expressdo de Busomtém o operada@r entre suasn

subexpressoes, duas fungbes de combinacdo sdogacdgsepara determinar o valor de
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similaridadeS:(l;, E) de uma imagent, em relagdo &;: se cada subexpresséo Eee
constituida por predicados nebulosos, utiliza-eguacao (5.11); mas se cada subexpressao

contém medidas geométricas, emprega-se a equagad. (5

S: (1,.E,) =Max{(rlv,, xS, (1,,D,))i =1.m (5.11)

SF(Il,EJ):Min{[rI\:/L XSX(ll,Di)j“ :l--m} (5.12)

Dy

Nas equacdes (5.11) e (5.1R),é ai-ésima subexpresséo Hg erlvp € o grau de
relevancia definido pelo usuéario paba Enquanto a funcdo representada pela equacédo
(5.11) determina o valor de similarida8gl,, E) usando a funcablax, a equacéo (5.12)
mostra uma fungéo que calc@gl,, E) com a utilizagdo da funcadin. Esta diferenga se
deve ao fato de que na equacédo (5.11) o parantkf{fg D;) significa o valor de
similaridade del; em relagdo a subexpressBg ao passo que em (5.12) esse mesmo

parametro significa o valor da distancialdaD;.

As funcbes de combinacdo representadas pelas egudbd/) a (5.12) foram
definidas para a execucdo de opera@beke or porque propiciaram resultados satisfatérios

em termos de precisao.

Por fim, apds a realizacdo das sete tarefas dissutiesde a subsecdo 5.5.2.1, o
endereco do inicio da lista de imagens final éadwiao moduldIGFIR_Queryinterfaces
para que as imagens que constituem o resultadodineonsulta complexa sejam exibidas

ordenadamente.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste capitulo foi apresentar detalhaaaen o sistemaMIGFIR,
destacando a alta flexibilidade na elaboracdo desultas, o desenvolvimento de duas
métricas para o calculo de graus de similaridadies @magens, e 0s principais algoritmos

para a execucdo das consultas.

Inicialmente, foram abordados aspectos relativesqaitetura do sistema na secéo
5.2, com destaque para sua divisdo em trés modMdSFIR_PredicateGenerator

MIGFIR_Querylnterfaces MIGFIR_Querylmplementation
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Na secdo 5.3 abordou-se o mMOduMIGFIR_PredicateGenerator o qual é
fundamental para que predicados nebulosos possanutidigados por MIGFIR na

indexacéo e na recuperacéo de imagens.

Na secdo 5.4 foi apresentada a parte do sistemaomissda
MIGFIR_Queryinterfacescuja funcdo basica é oferecer ao usuario asfacts para a
elaboracao de consultas e para a exibicdo dosadssldessas consultas.

Por fim, na secao 5.5 foi apresentado o méMIBFIR_Querylmplementatiomue é
responsavel pela representacdo apropriada das rnmagelexadas e funcbes de
similaridade, pelo gerenciamento de indices métrie@ela execucéo de qualquer consulta

baseada em imagens-exemplo ou baseada em prednendssos.

O proximo capitulo apresentara a avaliacdo expetehdo sistemMIGFIR.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL

6.1 CONSIDERACOES INICIAIS
Os principais objetivos deste capitulo séo:

» avaliar a precisdo do sistelMiGFIR na execucdo de consultas baseadas em

imagens-exemplo;

» comparar a eficiéncia (analisada em termos de tetaxecucao de consulta) do
sistemaMIGFIR a de um sistema relativamente similar duranteabizeedo de

consultas baseadas em predicados nebulosos e ganisr@axemplo.

Para a realizacdo dos experimentos, foram utilgadmjuntos de imagens de faces

humanas reais e conjuntos de medidas faciaisisagét

Os principais conjuntos reais considerados foramcanstituido por 30 fotografias
de alunos da Universidade Federal de Sédo Carlodoumacido porAT&T Laboratories
(formalmente denominad®he ORL Database of Facesom 10 imagens diferentes de
cada individuo, para um total de 40 individu@s)um denominaddrale Database
(constituido por 10 imagens diferentes de cada asld individuos fotografados). Para
cada imagem real, foram extraidos 0s cinco valdesscaracteristicas faciais citadas no
capitulo 5, subsecédo 5.4.1, que possibilitam and@®d dos termos linglisticos discutidos

na subsecéo 5.4.2.

® Banco de imagens de faces humanas disponibilizaafoAT&T Laboratories Cambridgeem

http://www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html.

® Base de imagens de faces humanas disponibilizadstp://cvc.yale.edu.
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A obtencédo das cinco medidas faciais pode serzeskli por meio do uso de um
sistema para extracdo de medidas geométricas ég lfaenanas que foi desenvolvido por
Oriani e Moreird, pesquisadores do Departamento de Computacaoidersidade Federal
de S&o Carlos.

Ja& o0s quatro principais conjuntos sintéticos engateg contém as medidas de 1000,
3000, 10000 e 30000 faces humanas. Esses conjumias fgerados de forma semi-
automatica por um algoritmo desenvolvido espediiieate para esse fim e foram
utilizados pela primeira vez durante a avaliacapedrmental da primeira versao de
MIGFIR, apresentada em [GAVIOLI; BIAJIZ; MOREIRA, 2005].

Os experimentos foram executados em um computagksopl com 1 processador
AMD Athlon XP 2400+sistema operaciondVindows XP Professiona?56 megabytes de
memoria principal e 1 disco rigido de 80 gigabytes.

Na secdo 6.2 apresentam-se os resultados expegimeeferentes a avaliacdo da
precisao do sistem™IGFIR e na se¢éo 6.3 apresentam-se 0s resultados obiticaste a

avaliacao da eficiéncia desse sistema.

6.2 AVALIACAO DA PRECISAO NA EXECUCAO DE CONSULTAS

Conforme foi informado e justificado no capitulo $ybsecédo 5.4.1, durante o
desenvolvimento do projeto de mestrado decidiussdiaa a similaridade entre faces
humanas com base em medidas geométricas. Popantéoevitar a interferéncia de outros
tipos de caracteristicas (tais como cor, textufarmas) nos resultados dos julgamentos
humanos de similaridade, considerou-se, para &aeab dos experimentos de avaliacdo
da precisdo do sistemMIGFIR, um conjunto constituido por dez esbocsise{ches de

faces humanas similares aqueles exibidos na Figliga

A precisdo deMIGFIR na realizacdo de consultas nebulosas € completamen
dependente das funcdes de pertinéncia nebulodasdds, as quais podem ser definidas
por especialistas do dominio com base no estudalgiimento de similaridade empregado

por provaveis usuarios do sistema.

" Um texto que apresenta o sistema de extracdo delasedesenvolvido por André Oriani e pelo

professor Jander Moreira foi disponibilizado enpittivww.comp.ufscar.br/~aoriani/face/extrator.pdf.
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Como esse estudo que visa definir funcdes de padia apropriadas esta fora do
escopo deste trabalho, nesta se¢do sao apresergadibados da avaliacdo da precisdo na
execucdo de consultas baseadas em imagens-exdfmmpioportante lembrar que para
realizar este tipo de consult?dJIGFIR aplica a métricaMGF2 como funcdo de

similaridade.

Para efetuar essa avaliagdo, decidiu-se seguir metadologia similar a que foi
usada em [SANTINI; JAIN, 1999], pois aquela foi smerada bastante apropriada e
também porque foi possivel notar que ainda ndaHaeanatura uma metodologia para esse

tipo de avaliagcdo que seja um padréo aceito uralraente.

Assim, inicialmente foram escolhidos cinco alunes gtaduacdo que nao tinham
conhecimento dos assuntos discutidos nesta diggert&olicitou-se que eles ordenassem
de modo decrescente, de acordo com o julgamensind&aridade de cada um, nove dos
dez esbocos considerados segundo a similaridade a@odécimo esboco, que foi
selecionado aleatoriamente e considerado a imagemgdo. Cada individuo elaborou trés
ordenac0es, correspondentes a trés imagens-exeifgientes, e em seguida dividiu cada
ordenacédo em trés grupos: o primeiro grupo contersdesbocos de faces considerados
muito similares ao esboc¢o de consulta, o segunadi@iedo as faces consideradas ndo muito
similares a imagem-exemplo, e o terceiro armazemasdaces completamente diferentes
do exemplo. Para verificar a estabilidade das ac¢lies geradas, apds duas semanas quatro
dos cinco individuos repetiram o experimento des@ctima, com as mesmas imagens-

exemplo.

Cada ordenacgdo de cada individuo foi comparadalénacdo gerada pelo sistema
MIGFIR, considerando-se a mesma imagem-exemplo. A medidamdeadadeslocamento
ponderado(weighted displacemefitARASIMHALU; KANKANHALLI; WU, 1997]) foi

aplicada para comparar as ordenacoes.

Para utilizar a medidaveighted displacementonsidere uma consulig que é
executada sobre um conjuntordienagens. Considere também a ordend@ae {l4, ..., k}
fornecida por um individuo como a ordenac¢do ideama medida de relevanciy(l,q),
cujo valor é um numero real gt 1] e tal que para a ordem ideal:

Ui R(I;,0) 2 R(l;,,,9) . (6.1)



90

Assim como foi efetuado em [SANTINI; JAIN, 1999htou-se por consider&(li,q)
= 0,8 para imagens de faces muito similares ao esbocgoodsulta,R(l;,q) = 0,5 para
imagens nao muito similaresR{l;,q) = 0,05 para as faces completamente diferentes do
esboco-exemplo.

A ordenacdo do conjunto de imagens obtida através do uso da funcdo de
similaridade MGF2 ser& representada p@y = {lk1, ..., ko}, tal queky, ..., k é uma

permutacado d#, ..., n Portanto, @leslocamentadel; emOy, € estabelecido como:
d (1) =i -k , (6.2)
e odeslocamento ponderado relatigle Oy € estabelecido como:

R(1,,0)d, (1,)
W, = Z:‘ i | (6.3)

tal que F € um fator de normalizacdo definido corH(‘)%J (a justificativa para esta

definicdo deF pode ser encontrada em [SANTINI; JAIN, 1999]). @evao uso deste fator
de normalizagdo, tem-8&,; = 0 quandoOy = Oy, eW, < 1 para qualqued®y eR.

Com a utilizacdo de (6.2) e (6.3), calculou-se slat®mmento ponderado de cada
ordenacéo gerada pbHGFIR para corresponder a cada ordenacao fornecidaapar uum
dos individuos. Em seguida, computou-se a médiamética m dos valores de
deslocamento ponderado, obtendorse 0,088

Comparando o valor den produzido por MIGFIR aos valores obtidos nos
experimentos apresentados em [SANTINI; JAIN, 199@de-se notar que as diferengas
entre o valor den e as médias correspondentes a métrica EuclideanfaregdoFFC sao
muito pequenas sob o ponto de vista pratico, alérfatb dem ser um nimero bastante

proximo de 0.

Pode-se concluir que o sistetfHGFIR exibe um grau de precisédo satisfatorio na
recuperacdo de imagens de faces humanas similareg amagem-exemplo quando sao
empregadas as cinco medidas geométricas considanadee trabalho, pois a avaliagcao de
similaridade entre esbocos de faces efetuada MIGFIR se aproxima bastante do

julgamento humano de similaridade (consideradodgerde ordenacdes idealis).
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6.3 AVALIACAO DA EFICIENCIA NA EXECUCAO DE CONSULTAS

Para a realizacdo de uma comparacao justa, tamtéimglementado um sistema
bastante similar abIGFIR, mas que usa a varredura sequencial ao inv&irdareepara
acessar os dados das imagens que satisfazem camildt@oESse sistema sera chamado a

partir daqui deSegScan

Com o proposito de obter resultados consistenteant realizadas muitas consultas
baseadas em exemplos e em predicados com difeneivieis de complexidade. Nesta
secdo serdo apresentadas apenas sete consuifas,ga conclusées proporcionadas pelas
demais em termos de economia de tempo de execéogasirsilares as conclusdes que as
escolhidas proporcionam. Das sete, que foram exg@asittanto pelo sisteGFIR como
por SeqScanquatro baseiam-se em predicados e trés baseiam-sgemplos. Além disso,
serdo exibidos resultados referentes apenas agsntasrde dados sintéticos, devido ao

fato dos conjuntos reais possuirem quantidadesagens consideradas muito pequenas.

Para simplificar os experimentos, foi consideradgrau de relevancia 100% para
todos os predicados que comp&em cada consultaasebelpara todas as medidas faciais
gue constituem cada consulta baseada em exemmgo®uRo lado, foram considerados
varios valores diferentes para os raios de abramgénpara as quantidades de vizinhos
mais préximos das consultas por similaridade aiiles, que propiciaram a obtencdo de

resultados conclusivos em termos da economia dedt@hcancada com o uso eGFIR.
As quatro consultas nebulosas consideradas nesia s&o:

» ConsultaF;: encontrar as imagens que satisfazem a express@nsta(Face
Length: Very Long and Mouth Width: Wide and rabéngth: Long)

* ConsultaF,: encontrar as imagens que satisfazem a express@nsta(Face
Length: Long and Chin Length: Medium and MoWth: Wide and Nose
Length: Short and Face Width: Wide)

» ConsultaFs: encontrar as imagens que satisfazem a expressbosta (Face
Length: Long or Face Length: Medium) and (MowWltdth: Medium and Nose
Length: Short and Chin Length: Short) )
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» ConsultaF4: encontrar as imagens que satisfazem a expressosta (Face
Length: Long and Chin Length: Medium and Modfidth: Narrow) or (Face
Width: Wide and Nose Length: Long and Face ttengery Long) or (Mouth
Width: Wide and Face Width: Medium and FacedtbenShort) )

A consultaF;, cuja expressao de buscdigo 3, é constituida por trés predicados
nebulosos relacionados entre si através do opetamtdeanocand A Tabela 6.1 exibe os
parametros escolhidos para as consultas por sidaitler que foram associadas aos

predicados dé&;.

Note-se que na primeira coluna da Tabela 6.1 h&dainio para identificar cada

configuracdo dos parametros das consultas porasidade.

Tabela 6.1 — Quatro configuracdes de parametr@sgarecucao da consulta nebulbsa

Identificador da configuragéo 1° predicado 20 predicado 3° predicado
das consultas por similaridade
Configl RQcomraio=0,1 K-NNQcomk=3 RQcomraio=0,1
Config2 K-NNQcomk=3 RQcomraio=0,1 K-NNQcomk=3
Config3 RQcomraio =0,3 K-NNQcomk=15 RQcom raio=0,3
Config4 K-NNQcom k=15 RQcomraio=0,3 K-NNQcomk =15

Utilizando os roétulos definidos na Tabela 6.1, o&figos ilustrados na Figura 6.1
apresentam o tempo consumido durante a execucéondaltaF,; para cada configuracao
das consultas por similaridade e cada conjunto efidas faciais considerado. Nesta e nas
demais figuras semelhantes desta secdo, o eixiwalertpresenta o tempo consumido

(medido emsegundokse o eixo horizontal indica o tamanho de cadalwunj de imagens

considerado.

A Figura 6.1 permite observar que em todas ascdiagavaliadas envolvendo a
consultaF; o sistemaMIGFIR foi mais eficiente qu&egScanA economia de tempo para a
execucgao dé&; proporcionada poMIGFIR variou de 19,2% (na situagdo em que o tempo
gasto por eléoi 1,005se o tempo d&eqScarfoi 1,1983 até 358,3% (na situacdo em que o
tempo consumido pdvIGFIR foi 0,012se o deSeqScarioi 0,0553.
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Figura 6.1 — Graficos apresentando o tempo consudhidante a execucgédo Hepara cada configuragéo de
consulta por similaridade e cada conjunto de datwssiderando-se a execucdoMiGFIR e emSeqScan

A consultaF;, possui expressao de budig@ 4, ou seja, ela é constituida por uma
subexpressdao de busca que contém um predicadoosebphra cada medida facial
considerada neste trabalho. A Tabela 6.2 mostrgpasdmetros selecionados para as

consultas por similaridade que foram associadab@xpressao de,.

Tabela 6.2 — Quatro configuracdes de pardmetr@sgarecucdo da consulta nebulbsa

Identificador da configuracéo da Subexpressao

consulta por similaridade (5 predicados)
Config21 K-NNQcom k = 3
Config22 K-NNQcom k = 15
Config23 RQcomraio = 0,1
Config24 RQcom raio = 0,3
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Empregando os rotulos exibidos na primeira columaldbela 6.2, os graficos que
compdem a Figura 6.2 apresentam o tempo gasto tdusaexecucdo dE, para cada

configuracéo de consulta por similaridade e cadguoto de dados considerado.
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0,400 ?<
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0,350 1

/|
/o m
/S Lo Il

0,200
0,030 - 0,150 -
0,020 - 0,100 -
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0,000 ‘ ‘ ‘ 0,000 : ‘ ‘
1000 3000 10000 30000 1000 3000 10000 30000
—o— Config21 (MIGFIR) —8— Config21 (SeqScan) —o— Config23 (MIGFIR) —&— Config23 (SegScan)
—A— Config22 (MIGFIR) —¢— Config22 (SeqScan) —A— Config24 (MIGFIR) —¢— Config24 (SeqScarn)

Figura 6.2 — Graficos apresentando o tempo consudhidante a execucgédo Hgpara cada configuragéo de
consulta por similaridade e cada conjunto de dattossiderando-se a execucao MiGFIR e emSeqScan

A Figura 6.2 possibilita notar que em todos os samualisados envolvende, o
sistemaMIGFIR foi mais eficiente qu&eqScanA economia de tempo de execugédo variou
de 26,2% (na situacdo em guGFIR gastou0,330se SeqScarmyastou0,4163 até 300%
(na situacdo em que o tempo consumidopl@ FIR foi 0,003se 0 deSeqScaroi 0,0123.

A consultaFs, cuja expressao de busctpd 3, é constituida por duas subexpressdes
relacionadas entre si através do operador boolaadotal que a primeira subexpressao
contém dois predicados relacionados entre si ppévadloror e a segunda contém trés
predicados relacionados pand A Tabela 6.3 exibe os parametros escolhidos para
consultas por similaridade que foram associadapr@oiscados d€s.
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Tabela 6.3 — Quatro configuracdes de parametr@sgarecucao da consulta nebulBsa

- ' ~ 1° 20 3° 40 50
Identificador da configuragéo
das consultas por similaridade | predicado predicado predicado predicado predicado
. K-NNQ RQcom K-NNQ RQcom K-NNQ
Config31
comk=3 raio =0,1 comk=3 raio =0,1 comk=3
i RQcom K-NNQ RQcom K-NNQ RQcom
Config32 ) ) ]
raio=0,1 comk=3 raio=0,1 comk=3 raio=0,1
. K-NNQ RQcom K-NNQ RQcom K-NNQ
Config33 ] ]
comk=15 rai0o=03 comk=15 raio=03 comk=15
] RQcom K-NNQ RQcom K-NNQ RQcom
Config34
raio=0,3 comk=15 raio=0,3 comk=15 raio=0,3

Os dois graficos que constituem a Figura 6.3 mostraempo consumido durante a
execugcado dd-3 para cada configuracdo apresentada na Tabela 6&tlae conjunto de

medidas considerado.

Observando-se a Figura 6.3, pode-se notar que dos tos casos analisados o
sistemaMIGFIR superouSegScanem termos de eficiéncia. A reducdo de tempo de
execucao propiciada pMIGFIR variou de 17,3% (na situacdo em que ele gaat@lbse
SeqScangastou 3,4193 até 213,3% (quandMIGFIR consumiu 0,015s e SeqScan
consumiu0,0473.

A consultaF,, que tem expresséo de busipg 3, é composta por trés subexpressdes
relacionadas entre si por meio do operador booleanal que cada subexpressédo contém
trés predicados nebulosos relacionados entre siqmbA Tabela 6.4 mostra 0os parametros

selecionados para as consultas por similaridadeiasts aos predicados e
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Figura 6.3 — Gréficos apresentando o tempo consudhidante a execucao Bepara cada configuracédo de
consulta por similaridade e cada conjunto de dattossiderando-se a execucao MiGFIR e emSeqScan

Os quatro graficos que compdem a Figura 6.4 exibeéempo consumido durante a
realizacéo dé, para cada configuracdo mostrada na Tabela 6.da& canjunto de dados
sintéticos.
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Tabela 6.4 — Quatro configuracdes de parametr@sgarecucao da consulta nebulbgsa

- ' ~ 1°0,2°e3° 4°,5°e6° 7° ,8%°¢e 9°
Identificador da configuragéo
das consultas por similaridade | predicados predicados predicados
K-NN RQcom K-NN
Config41 Q Q Q
comk=3 raio=0,1 comk=3
RQcom K-NN RQcom
Config42 .Q Q .Q
raio=0,1 comk=3 raio=0,1
K-NN RQcom K-NN
Config43 Q _Q Q
comk=15 raio=03 comk=15
RQcom K-NN RQcom
Config44 Q Q Q
raio=0,3 comk=15 raio=0,3

Observando-se a Figura 6.4, é possivel perceber enuetodas as situactes
envolvendoF, o sistemaMIGFIR foi mais eficiente qu&eqScanA reducao de tempo de
execucao propiciada p&IGFIR variou de 17,1% (quando ele gas&250se SeqScan
gastou23,719% até 220% (quand®lIiGFIR consumiu0,025se SeqScaronsumiu0,0803.

Ja as trés consultas baseadas em imagens-exempidezadas nesta se¢ao séo:

» Consultak;: encontrar as imagens que satisfazem a express@msta(Face
Length = 1,9235 and Chin Length = 0,6176 and uMowidth = 0,6471 and
Nose Length = 0,6765 and Face Width = 2,10%@)de as cinco medidas faciais

emE; foram extraidas da imagem mostrada na Figura)6.5(a

» Consultak;: encontrar as imagens que satisfazem a expressbosta (Face
Length = 1,9235 and Chin Length = 0,6176 and uMowidth = 0,6471 and
Nose Length = 0,6765 and Face Width = 2,10590 gface Length = 1,8526
and Chin Length = 0,5795 and Mouth Width = 0,593and Nose Length =
0,6911 and Face Width = 2,1211)onde as cinco primeiras medidas faciais em
E, sdo da imagem mostrada na Figura 6.5(a) e associttao medidas foram
extraidas da imagem exibida na Figura 6.5(b).

» Consultaks: encontrar as imagens que satisfazem a expressbosta (Face
Length = 1,9893 or Face Length = 1,7222) ando(h Width = 0,5003 and
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Face Width = 2,0647 and Nose Length = 0,6263)nde a primeira medida
nesta expressao € da imagem mostrada na Figu@, G@Xegunda medida é da

face na Figura 6.5(d) e os outros trés valoresiadace na Figura 6.5(e).
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Figura 6.4 — Graficos apresentando o tempo consudhidante a execucgédo Hgpara cada configuragéo de
consulta por similaridade e cada conjunto de dattossiderando-se a execucao MiGFIR e emSeqScan
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(b)

(d)

Figura 6.5 — Cinco imagens usadas nas consultasdias em exemplos que foram analisadas.

As imagens exibidas na Figura 6.5 sdo provenieshtesonjunto de faces humanas

denominadd’he ORL Database of Fagagie foi fornecido poAT&T Laboratories

E importante destacar que as cinco medidas fad@iodas as imagens que foram
empregadas durante os testes envolvéiidaFIR foram normalizadas pela distancia entre
os olhos para evitar erros durante a execucaomiltas por causa de variacdes de escala.

Além disso, todas as faces humanas estavam em fpaisiss.

A consultaE;, cuja expressdo de buscatigo 2, é constituida por apenas uma
subexpressao que contém as cinco medidas facitigidas de uma imagem-exemplo
relacionadas entre si pelo operador booleand A Tabela 6.5 exibe os parametros

escolhidos para as consultas por similaridade opaat associadas a essa subexpressao.

Tabela 6.5 — Trés configuracdes de parametrosgaxacucao da consulta baseada em exefplo

Identificador da configuragédo da Subexpressédo

consulta por similaridade (5 medidas faciais)
Config51 K-NNQcom k = 3
Config52 K-NNQcom k = 15
Config53 RQcomraio = 0,4
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E relevante salientar que durante a elabora¢édendeconsulta baseada em imagens-

exemplo é permitido definir raios maiores que Japamsultas por abrangéncia.

Empregando os rotulos estabelecidos na primeinanaotla Tabela 6.5, os gréaficos
exibidos na Figura 6.6 apresentam o tempo consuchickinte a execucao &g para cada

configuracéo de consulta por similaridade e cadguoto de dados considerado.

0,080 0,450

|
0,070 N1 0,400
/ 0,350
0,060
/ 0,300 1
0,050

f 0,250

0,040 //
/ 0,200

0,030

0,150 1

0,020
0,100
0,010 e /Q{/
0,050
0,000 : ‘ : ?@.//é
1000 3000 10000 30000 0,000 : ‘

1000 3000 10000 30000

—o— Configh1 (MIGFIR)—8— Config51 (SeqScal
—A— Config52 (MIGFIR)—%— Config52 (SeqScan

=

=

—o— Config53 (MIGFIR) —8— Config53 (SeqgScan)

Figura 6.6 — Graficos apresentando o tempo consudhidante a execucgédo He para cada configuragéo de
consulta por similaridade e cada conjunto de datwssiderando-se a execucdoMiGFIR e emSeqScan

A Figura 6.6 permite notar que em todos os casaksados envolvendg; o sistema
MIGFIR superouseqScaem termos de eficiéncia. A reducao de tempo deugecvariou
de 25,8% (na situacdo em que o tempo gastdpBFIR foi 0,323se o tempo d&eqScan
foi 0,4063 até 200% (quandeliGFIR consumiu0,003se SegScamronsumiud,0093.

A consultaE;, que tem expressaopo 2, € composta por duas subexpressdes
relacionadas entre si por meio do operadat tal que cada subexpressdo contém as cinco

medidas faciais de uma imagem-exemplo relacionawlas si também pand
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A Tabela 6.6 mostra os parametros selecionadosgsac®nsultas por similaridade

gue foram associadas a cada subexpressig de

Tabela 6.6 — Trés configura¢des de parametrosgpaxacucdo da consulta baseada em exergplos

a =1 a =1
Identificador da configuracéo 1% subexpressao 2% subexpressao

das consultas por similaridade | (5 medidas faciais) (5 medidas faciais)

Config61l K-NNQom k=5 K-NNQcomk=5
Config62 K-NNQcom k=15 K-NNQcomk=15
Config63 RQcomraio =0,4 RQcomraio=0,4

Os graficos que constituem a Figura 6.7 apreserdatempo gasto durante a
execucao dé, para cada configuragcdo dada na Tabela 6.6 e caganto de medidas

sintéticas.

Observando-se a Figura 6.7, pode-se perceber quedas as situacdes em dae
foi executada o sistenMIGFIR foi mais eficiente qu&eqgScanA economia de tempo de
execucao proporcionada pdiGFIR variou de 18,9% (no caso em que ele ga6téQlse
SeqScamastou8,3123 até 275% (quandMIGFIR consumiu0,012se SeqScarconsumiu
0,0453.

A consulta E;, cuja expressdo @po 1, € constituida por duas subexpressoes
relacionadas entre si através do operaaal tal que a primeira subexpressdo contém dois
valores de caracteristicas faciais relacionada® enfpelo operadar e a segunda contém
trés medidas relacionadas @ord A Tabela 6.7 exibe os parametros estabelecid@sgsa

consultas por similaridade associadas as medidessaleEs.
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Figura 6.7 — Gréficos apresentando o tempo consudhidante a execucao Hgpara cada configuracédo de
consulta por similaridade e cada conjunto de dattossiderando-se a execucaoMiGFIR e emSeqScan
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Tabela 6.7 — Duas configurac6es de parametrosgpaxacucao da consulta baseada em exergplos

. ' ~ 12medida 22medida 32®medida 42medida 52 medida
Identificador da configuragéo

das consultas por similaridade facial facial facial facial facial

K-NNQ K-NNQ K-NNQ K-NNQ K-NNQ

Config71
comk=15 comk=3 comk=15 comk=3 comk=15

K-NNQ RQcom K-NNQ RQcom K-NNQ

Config72 ] ]
comk=15 raio=04 comk=15 raio=04 comk=15

Os gréficos apresentados na Figura 6.8 mostrampateonsumido para a realizacao

deE3 para cada configuracdo dada na Tabela 6.7 e cajlanto de dados considerado.

3,300 /
3,000
0,110 2,700 / A
0,100+ 2,400 / /
0,090 /Z' //
2,100
0,080 //
0,070 1,800 //
0,060 / /A 1,500
0,050 g 1,200 //
0,040 //
0,030 / 500 // A
0,020 0,600 )y /
0,010 0,300
0,000 ‘ 0,000 —
1000 3000 10000 30000
—o— Config71 (MIGFIR)—8a— Config71 (SeqScah) —o— Config71 (MIGFIR)—=— Config71 (SeqScan)
—A— Config72 (MIGFIR)—»— Config72 (SeqScan) —A— Config72 (MIGFIR)—x— Config72 (SeqScan)

Figura 6.8 — Gréficos apresentando o tempo consuchidante a execucao Hegpara cada configuracédo de
consulta por similaridade e cada conjunto de datwssiderando-se a execucdoMiGFIR e emSeqScan

Observando-se a Figura 6.8, é possivel notar quéodas os casos em qieg foi
executada o sistemslIGFIR superouSegScarem termos de eficiéncia. A reducdo de
tempo de execucédo propiciada pOIGFIR variou de 17,9% (quando ele gasth8l1se
SegScargastou3,3153 até 213,3% (na situacdo em que ele consuhtii5se SeqScan
consumiu0,0473.
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Diante dos resultados apresentados nesta secde;spocbncluir que para varias
configuracdes distintas de consultas por similaeda conjuntos de imagens com até
30000 elementos (este foi o tamanho maximo coraidedurante os experimentos) a
utilizacdo da arvore métricglim-tree em MIGFIR possibilita uma reducdo bastante
acentuada dos tempos de execucdo de consultagidasa predicados nebulosos e em

exemplos, em comparagdo com um sistema similaeoyeega varredura sequencial.

6.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a avaliacdo experimeotaistemaMIGFIR, que teve o
propdsito de verificar a precisdo e a eficiéncissdesistema na execucao de consultas com

varios niveis de complexidade sobre diversos coogute imagens.

Na secao 6.2, inicialmente foi explicada a metogialoque seria usada para a
avaliacao da precisdo d8GFIR na execucado de consultas baseadas em imagenstexemp
e em seguida foram discutidos os resultados genaologssa avaliacdo, que permitiram
concluir que o sistema desenvolvidpresenta um grau de precisdo satisfatério na
recuperacdo ordenada de faces humanas similaresmdace-exemplo quando todas as

imagens sao representadas por suas medidas geasétri

J& na secdo 6.3 foram apresentados os resultadogxgerimentos referentes a
andlise da eficiéncia deMIGFIR, que mostraram que esse sistema reduziu
consideravelmente os valores de tempo de execug&ordsultas bastante representativas
em comparacdo com um sistema similar que empregearr@dura sequencial como

método de acesso aos dados.
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7 CONCLUSOES

7.1 CONSIDERACOES FINAIS E RESULTADOS

Durante o desenvolvimento do projeto de mestradofoéencontrado um sistema
para a recuperacao de imagens por conteudo queséeean consideracao trés aspectos que
alguns trabalhos de destaque na literatura cleasificomo muito importantes para a linha
de pesquis&€BIR

* A relevancia da indexacéo e da recuperacdo adesjudfaces humanas para

determinadas aplicacoes.

* A importancia do uso de conceitos da teoria dosjuobms nebulosos na
linguagem empregada para formular consultas, conmtugo de aproximar mais

essas formulacfes da linguagem geralmente utiligakis seres humanos.

* A relevancia de medidas geométricas que podemxsiidas de imagens, como
por exemplo das de faces humanas, para a avaligcginilaridade realizada por

humanos.

Assim, o sistemMIGFIR, que foi apresentado detalhadamente nesta disie t®i
idealizado e desenvolvido sob forte influéncia dsesees aspectos. Chegou-se a um sistema
capaz de indexar e recuperar com eficiéncia e gitedatisfatorias certos tipos de imagens,
como de faces humanas, usando suas medidas geasetas funcdes de similaridade
MGF e MGF2, e 0 método de acesso métriglim-tree Além dissoMIGFIR permite que
0S usuarios configurem parametros importantes teirandefinicAo de consultas por
similaridade complexas e também possibilita a apdo de conjuntos nebulosos e
conceitos relacionados para tornar as expressOoémisii das consultas nebulosas mais

préximas da linguagem geralmente empregada por isna
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A precisao e a eficiéncia ddIGFIR na execucdo de consultas com diferentes graus
de complexidade sobre conjuntos de dados reaigétisos de varios tamanhos (entre 1000
e 30000 representacbes de faces humanas) forarficagas durante sua avaliagao
experimental. Em termos de precisao os resultadasgdos possibilitaram concluir que,
considerando-se a abordagem de avaliacdo simplfigae foi apresentada no capitulo 6,
secao 6.2, o sistenMIGFIR mostra precisdo satisfatoria na recuperacédo de fagmanas
similares a imagens-exemplo, ja que a andlise uhasidade entre esbocos de faces
efetuada poMIGFIR se aproxima bastante do julgamento humano de sidatie. J4 em
termos de eficiéncia, os resultados obtidos, cpoms$entes a um grande numero de
consultas executadas, mostram que a utilizac@lG&IR pode promover uma reducéo do
tempo de execucédo que varia entre 17,1% (para mosjude dados maiores, e para
expressdes de busca mais complexas e com predomeicionsultas do tipeQ) e 358,3%
(para conjuntos de dados menores, e para expresgdesimples e com predominio de
consultas do tip&-NNQ).

7.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Além das contribuicbes que ja foram citadas nacs@cE outras contribuicbes muito

importantes do projeto de mestrado desenvolvido sédo

» Desenvolvimento e implementacdo das duas funcBesindiéaridade métricas
denominada®IGF e MGF2, que permitem determinar os graus de similaridade
entre imagens representadas por conjuntos de nsedjdamétricas ou por

conjuntos de valores-verdade de predicados nelmittissama forma intuitiva.

* Implementacdo do suporte para consultas baseadasmagens-exemplo, que
permite que qualquer expressao de busca sejadiefiar uma subexpressao de
busca ou como uma combinacdo de duas ou mais gebs&ps, tal que cada
subexpressdo pode ser constituida por um conjuntquer de medidas
geométricas provenientes de uma ou mais imagernmae ser constituida por

todas as medidas geométricas de uma dada imagem.

* Implementacdo do suporte para consultas baseadpsedimados nebulosos, que
possibilita que qualquer expressao de busca sejafta por uma subexpressao
de busca ou como uma combinagéo de duas ou magmebsoes, tal que cada
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subexpressdo pode ser composta por um conjuntdérdeale predicados
relacionados a uma ou mais medidas geomeétricasmdgens ou pode ser

composta por um predicado associado a cada megliaadgrica considerada.

Interface que oferece ao usuério alta flexibilidaeante a definicdo de uma
consulta baseada em exemplos ou baseada em prsjigadue com tal interface
0 usuario tem a possibilidade de empregar os operadogicosand e or para

combinar predicados, medidas geométricas ou subssges de busca, e pode
ainda configurar parametros muito importantes pesala componente da

expressao que representa a consulta.

Implementacdo que possibilita qMiGFIR seja ajustado, em um intervalo de
tempo relativamente curto, para atuar com outmsstde imagens além das de

faces humanas ou até mesmo para utilizar outrosdogide acesso metricos.

7.3 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento do sisterMIGFIR e os levantamentos bibliograficos realizados

permitem apontar algumas propostas para trabalteos:

Estudar a possibilidade de uso no sisteMEGFIR de outros tipos de
caracteristicas de imagens de faces humanas (gonpéx cor e forma) em
conjuncao com as medidas geométricas faciais, ciotuito de tentar aumentar o
grau de precisdo do sistema na recuperacao de ns\gge similaridade, em

comparagao com o julgamento humano de similaridade.

Avaliar a possivel utilizagdo das estruturas deexagdo métricasiCS-treee
DBM-tree no sistemaMIGFIR, com o proposito de procurar elevar ainda mais a

eficiéncia em relacéo aos valores de tempo de e&edalas consultas.

Estudar a possibilidade de se aplicarem concegadithizacdo de processamento
de consultas para tentar reduzir o tempo consumédo sistema desenvolvido
durante a realizacdo de consultas complexas, nsgiecicamente durante a

execucao de operacdmsde or entre componentes de expressdes de busca.
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Integrar a ferramenta para extracdo de medidas €eoas de imagens de faces
humanas desenvolvida por pesquisadores do Depatiarde Computacdo da

Universidade Federal de Sao Carlos ao sistdiGEIR.

Utilizar as medidas de desempenho que na litera@ioadenominada®call e

precision[SMEULDERS et al., 2000]pfecisioné completamente diferente da
medida que foi chamada neste trabalhpmeisdg na avaliacdo da qualidade da
recuperacdo de imagens realizada [OGFIR, visando ampliar as conclusdes

proporcionadas pela anéalise do grau de preciséao.

Investigar a possibilidade de melhorar ainda majsaidade dos resultados das
consultas através de uma ampliacaddvdé&FIR que permita ao usuario realizar
refinamentos sucessivos dos resultados parciaigidieuer consulta, para que o
resultado final contenha somente as imagens qusud@rio considerar relevantes
(conceito deelevance feedbadkVOOD; CAMPBELL; THOMAS, 1998]).

Com o auxilio de especialistas ou de trabalhoscddds ao estudo do julgamento
de similaridade do ser humano, pesquisar funcdegpeatnéncia nebulosas

adequadas para possibilitar a realizacdo de unime@d@ consistente do grau de
precisao do sistemIGFIR na execuc¢ao de consultas nebulosas.
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