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Resumo

A quantidade de informagfio visual produzida, modificada e consumida aumentou
exponencialmente na tltima década, devido ao aparecimento de novas vias de comunicagdo, a
melhoria das tecnologias de comunicagdio existentes e a disponibilizagio de novas ferramentas
de produgdo de contetidos multimédia ao publico em geral. Este aumento criou a necessidade
de novos métodos nas areas de pesquisa e recuperagdo de imagens, menos dependentes da
interven¢do humana. Neste documento s3o apresentados os principais desenvolvimentos
ocorridos nestas areas nos ultimos anos.

Para além da necessidade de automatizagdo, coloca-se o problema de ultrapassar a diferenga
entre as caracteristicas de alto nivel semdntico, tipicamente extraidas de textos, e as
caracteristicas de baixo nivel seméntico, tipicamente extraidas de imagens. Actualmente, estas
ultimas caracteristicas ndo podem fornecer por si s6 informagdo significativa para o utilizador
que quer comunicar com o sistema de recuperagdo de informagfo através de uma linguagem
de nivel semantico mais elevado.

Na grande maioria das solugdes propostas até ao momento para este problema foram
utilizadas estruturas hierarquicas que procuram representar os diferentes niveis seméanticos, ou
foram adaptadas técnicas utilizadas previamente para pesquisa apenas em texto ou apenas em
imagens. Pretende-se mostrar nesta dissertagdo que a pesquisa por contetidos em imagens
pode beneficiar da informac¢fo extraida destas por ferramentas de andlise automatica,
tipicamente de baixo nivel semaintico, se esta for combinada com a informagdo textual
proveniente de anota¢des relativas a essas imagens.

A grande quantidade de fontes de informagfo fez surgir a necessidade de uma estrutura de
meta-informagdo adaptavel mas com regras bem definidas, que possibilite a integragio das
varias estruturas de informagio produzidas. O MPEG-7 visa responder a esta necessidade.

Propde-se, nesta dissertagdo, testar uma resposta ao problema enunciado ¢ a0 mesmo tempo
avaliar as caracteristicas de baixo nivel do modulo XM do MPEG-7. Com estes objectivos foi
utilizada a técnica Latent Semantic Indexing (LSI), que permitiu agrupar as ocorréncias de
palavras e as caracteristicas de imagens numa sé estrutura de informag#o, servindo esta de
base a pesquisa.

O protétipo construido para testar as solugdes propostas utiliza como dados de teste ex-votos
— objectos, neste caso, quadros, oferecidos a uma divindade em agradecimento de um favor —
digitalizados e acompanhados de descrigdes textuais. Foram obtidos bons resultados nos
testes sobre este prototipo, principalmente tendo em conta a auséncia de coeréncia estilistica
nos dados utilizados.
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1 Introducado

1.1 A importincia da anotagio e pesquisa de imagens

E indiscutivel que uma das caracteristicas da sociedade moderna, mais do que qualquer outra
que a tenha precedido, € a enorme quantidade de informagéo produzida e consumida:

e Por todo o mundo, arquivos de informagdo visual em suporte fisico conservaram ou
pretendem conservar a sua informagdo em formato digital, de forma a evitar a
deterioragfo da sua qualidade.

e Os equipamentos de produgio de imagem e video digital encontram-se cada vez mais
acessiveis ao publico em geral.

e Milhares de estagdes de televisdo transmitem informagéo 24 horas por dia, 365 dias
por ano.

e Até recentemente, apenas uma pequena parte das centenas de milhdes de paginas na
World Wide Web era indexada pelos motores de pesquisa [25].

O aumento do nivel de producdio e consumo acarretou a necessidade de sistemas que
permitam pesquisar bases de dados de grandes dimensdes. Inicialmente, a esmagadora
maioria da investigag@o sobre técnicas de pesquisa de informagéo focou-se na utilizagdo de
texto [22], mas hoje em dia sfo necessarias técnicas especificas para a recuperagio de
imagens e video, assim como esquemas de anota¢io que facilitem a interacg@o entre bases de
dados distintas, como o MPEG-7.

1.2 O problema da interpretacao de conteados e proposta de solugao

Desde os primordios do estudo de técnicas automaticas de recupera¢do de informagdo os
investigadores tém-se deparado com o problema da subjectividade da informagdo retornada
por qualquer sistema de recuperagdo que nfo distinga qual o utilizador que lhe esta a aceder,
podendo um mesmo documento ser considerado relevante ou irrelevante conforme a pessoa
que o visualiza. No caso especifico da recuperagdo de imagens, coloca-se outro problema, o
de relacionar a informagdo passivel de ser extraida da imagem, tipicamente de baixo nivel
semantico, com a interrogacdo introduzida pelo utilizador, tipicamente de alto nivel
semantico, o chamado semantic gap [44].

Propde-se, nesta dissertagdo, a utilizagdo de um método de pesquisa de imagens com o
objectivo de minimizar este problema, integrando caracteristicas de texto e caracteristicas de
baixo nivel retiradas da imagem, tendo sido utilizados o mdédulo XM do MPEG-7 para a
extracgdo destas ultimas.

1.3 As imagens de ex-votos

O dicionario da lingua portuguesa da Porto Editora define um ex-voto como “um objecto,
quase sempre de indole piedosa, que se oferece a Deus ou a um Santo, em cumprimento de
um voto.”

Os ex-votos existem desde o nascimento das primeiras religides. Os ex-votos cristdos mais
antigos encontrados datam do século IV D.C. [39]. A maioria destes objectos sdo quadros em
1
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madeira, mas muitos tipos de ex-votos foram oferecidos ao longo dos séculos, desde
esculturas representando partes anatémicas (mdos, bragos, etc.) até velas de cera e sacos de
trigo. Henrique Rema [39] considera, inclusivamente, que até a Basilica ¢ o Convento de
Mafra sdo ex-votos, ja que D. Jodo V prometeu a sua construg@o se Santo Anténio lhe desse
herdeiros. Quando acompanhados por legendas, a sua linguagem apresenta caracteristicas
tnicas, devidas nfio s6 a época em que foram produzidos mas também & sua natureza popular
e religiosa. Nestas legendas, inscritas na maior parte das vezes nos proprios, € referido o
milagre ocorrido ¢ a entidade a quem se destina o agradecimento pela ocorréncia deste:
Cristo, Nossa Senhora ou um santo.

Segundo José Luis Porfirio [12], um ex-voto deve ser entendido como um agradecimento por
uma ajuda divina, como uma memoéria, normalmente narrada em legenda, tanto de um
acontecimento como das pessoas que o viveram ou presenciaram € como um testemunho, na
forma da repetigdo de uma imagem cujo original muitas vezes estava exposto num santuario.
Por exemplo, um mesmo santo aparece representado em varios ex-votos com postura €
simbologia semelhante. Estas repeti¢des tornam essas imagens em icones, sendo mais
facilmente identificaveis. Joaquim Oliveira Caetano também refere este aspecto dos ex-votos:
“muitas vezes a pintura votiva resulta numa espécie de meta-imagem, no sentido em que
frequentemente comporta dentro de si a imagem responsavel pela acg¢do miraculosa (...) [1]”.

As obras pintadas ou esculpidas sdo na maioria toscas e, embora a maior parte dos autores ndo
se identifique, nalguns casos foi possivel relacionar o mesmo autor com varias obras
espalhadas em zonas relativamente proximas. N@o ha um estilo distinto que percorra todos os
ex-votos, apenas podem ser estabelecidas associagdes entre obras dedicadas & mesma entidade
divina ou pertencentes a0 mesmo santuario. Também nfo podem ser entendidos como parte
de uma corrente artistica: sdo simplesmente ingénuos [12].

A importancia histdrica dos ex-votos, como narragdes pessoais de épocas e meios dos quais
muitas vezes sdo fontes inicas de informacéo, € inestimavel.

Neste trabalho ¢ usada uma colecgfo de pinturas votivas digitalizadas do livro “Do Gesto a
Meméria — Ex-votos” [12], provenientes originalmente dos distritos de Viseu, Guarda e
Castelo Branco. Estas pinturas datam maioritariamente dos sécs. XVII e XVIIL

1.4 Estrutura da dissertagdo

A dissertagdo encontra-se estruturada em seis capitulos, incluindo o presente.

No segundo capitulo s@io revistas as experiéncias mais interessantes dos ultimos anos nas
areas de pesquisa e anotacdo de texto e imagem.

No terceiro capitulo € apresentado o problema do semantic gap e uma proposta para um
prototipo de pesquisa de imagens que utiliza caracteristicas de alto e baixo nivel seméntico,
com o objectivo de minimiza-lo. Sdo também apresentadas propostas anteriores com este
mesmo objectivo e ¢é introduzido o médulo XM do MPEG-7, que compreende as
caracteristicas de baixo nivel utilizadas.

No quarto capitulo o protdtipo é delineado, sendo apresentada a sua estrutura geral e as
ferramentas externas utilizadas. Também se fornece aqui uma descri¢do mais técnica dos
dados de teste utilizados, sendo focados os pormenores com mais interesse para a sua
utilizagdo no protdtipo.



Pesquisa em Imagens Combinando Informag&o textual e informacao Visual

No quinto capitulo apresentam-se os resultados dos testes no prototipo, sendo apreciados 0s
resultados quando sdo utilizadas todas as caracteristicas de baixo nivel simultaneamente e
quando sdo utilizadas individualmente, de forma a comparar o desempenho dos varios
descritores do MPEG-7. Sdo também analisadas interrogagdes especificas, de forma a detectar
possiveis anomalias no funcionamento do prot6tipo.

Por fim, no sexto capitulo so apresentadas as conclusdes deste trabalho e referidas possiveis
experiéncias futuras. |
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2 Estado da arte na area da anotagdo e pesquisa de imagens

As 4reas da anotagdo e pesquisa de conteiidos multimédia tém sofrido uma enorme evolugéo
nos ultimos anos, propulsionada pelo aumento vertiginoso da quantidade de informagéo
multimédia disponivel e pelo interesse dos produtores de contetidos e dos seus utilizadores.
Nesta secgfio sdo revistos os principais progressos nestas areas, ndo sendo referidos aspectos
especificos relativos a anota¢fo e pesquisa de video que nfio possam ser também utilizados
com imagens estaticas.

21 Pesquisa de texto

A investigagio na pesquisa em texto comegou o seu desenvolvimento muito antes da pesquisa
em imagem, sendo natural que as técnicas aplicadas nesta ltima area descendam de técnicas
utilizadas previamente na pesquisa em texto. Ao mesmo tempo, muitos dos problemas e
limitagdes encontrados no campo da pesquisa em texto surgem também no campo da pesquisa
em imagem, ndo se podendo portanto ignorar os desenvolvimentos essenciais da pesquisa em
texto no estudo da pesquisa em imagem.

Para a pesquisa em texto existem trés modelos tradicionais: o logico booleano, o vectorial € o
probabilistico. Para além da orientagdo segundo um destes modelos ou segundo modelos
alternativos, pode também ser considerada num sistema de recuperagdo de informagdo a
utiliza¢@o de técnicas baseadas no estudo linguistico como, por exemplo, o uso de ontologias
pré-existentes (como a WordNet [28]) ou a andlise da sintaxe de um documento.

Modelo l6gico

No modelo logico, as interrogag¢des sdo constituidas por termos relacionados por operadores
booleanos (essencialmente AND, OR e NOT), sendo retornados ao utilizador documentos
cujos termos satisfagam a expressdio logica formada pela interrogagfo. O modelo légico
classico tem caido em desuso, ja que tem vindo a apresentar resultados inferiores aos modelos
vectorial e probabilistico. Ao mesmo tempo, os testes realizados em sistemas com base neste
modelo nas ultimas conferéncias TREC tém mostrado as suas limitagdes [22]. A ineficacia
dos sistemas que implementam este modelo foi atribuida a muitos factores, tendo Ed
Greengrass destacado o problema das expressdes booleanas que compde cada interrogagio
poderem ser apenas verdadeiras ou falsas [17]. Esta caracteristica origina a ndo devolugéo ao
utilizador de qualquer documento ou a devolu¢do de um niimero de documentos demasiado
grande para o utilizador processar. Pela mesma razdo ¢ dificil nestes sistemas determinar a
relevancia dos resultados obtidos. De forma a minimizar estes problemas foram introduzidas
varias extensbes ao modelo tradicional que utilizam operadores booleanos modificados,
permitindo a obtengdo de valores de verdade para os resultados de expressdes booleanas que
ndo apenas verdadeiro ou falso.

Uma das modificagdes mais importantes ¢ a utilizagdo dos conjuntos difusos, que usam uma
extensdo da teoria de conjuntos tradicionais. Enquanto que nesta a fungfio de pertenga de um
elemento a um conjunto s6 pode tomar os valores de 1 (verdadeiro, o elemento pertence ao
conjunto) ou 0 (falso, o elemento ndo pertence ao conjunto), num conjunto difuso o elemento
pode ter um grau de pertenga ao conjunto em causa entre O € 1. Procura-se assim representar a
incerteza que existe na vida real em praticamente todas as suposigdes, ndo podendo esta
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incerteza ser modelada com a logica booleana convencional. Na recuperagéo de informagéo,
os conjuntos difusos permitem estabelecer relagdes incertas entre topicos € documentos [3].

Modelo vectorial

No modelo vectorial, cada termo constituinte da interrogagdo é representado por uma
coordenada num espago de informagao multidimensional, sendo este espago conservado numa
matriz de termos por documentos. Quando o utilizador apresenta uma interrogacdo ao
sistema, é construido um vector com os termos desta, sendo o vector comparado com os
vectores representativos de cada documento da base de dados pesquisada — estes vectores
formam as colunas da matriz referida. A investiga¢do deste modelo tem sido concentrada no
calculo dos pesos de cada termo na representagdio de cada documento e nas medidas de
semelhanca da interrogagdo com os documentos.

No célculo do peso de termos no modelo vectorial, tém sido considerados essencialmente trés
métodos [23]:

Calculo de peso com base na Inverse Document Frequency (IDF) [21] - E um método
muito discriminante, ja que a IDF reflecte a importdncia de um termo ndo s6 dentro de um
documento mas dentro da colecgdo inteira de dados. Normalmente a IDF é multiplicada pela
frequéncia do termo no documento em causa.

Ricio sinal-ruido [23] - E calculado através de dois indicadores: sinal e ruido. O ruido indica
se 0 termo estd concentrado num numero pequeno ou grande de documentos, sendo maior
quanto mais distribuido o termo se encontra pelos documentos que compdem a colecgéo de
dados. O sinal é calculado pela subtracg¢@o do ruido ao niimero de documentos que contém o
termo em causa. Uma vez que o peso de um termo aumenta de acordo com a sua raridade, é
semelhante a IDF.

Normalizacdo através de tamanho do documento [40] — Esta normalizagdo ¢ utilizada em
medidas de semelhanga de vectores documentais como, por exemplo, no calculo do coseno do
&ngulo entre dois vectores, para minimizar o efeito do tamanho de um documento (no que diz
respeito ao nimero de termos nele contidos) na sua classificagdo. Da mesma forma, esta
normalizacgdo ¢ utilizada no céalculo de pesos para relativizar a importancia do tamanho de um
documento no calculo da importincia local e global de um termo.

Uma alternativa a estes métodos de calculo de pesos, que também pode ser aplicada em
conjun¢do com eles, é a utilizag@o de métodos probabilisticos, em que um termo obtém um
peso mais elevado de acordo com a sua presenga em documentos relevantes para uma
determinada interrogag#o realizada previamente por um utilizador.

Apés o célculo do peso de cada termo, independentemente do método utilizado, € possivel a
utiliza¢@o de técnicas estatisticas para tentar encontrar co-ocorréncias de valores na matriz de
termos por documentos. Uma destas técnicas é o LSI, que é usado no modelo proposto (ver
seccdo 3.3).

As medidas de semelhan¢a podem ser categorizadas naquelas que utilizam constantes nas
férmulas, de forma a permitir ajustar a performance do sistema para diferentes contextos, e
pas que se baseiam no calculo do produto interno dos pares de vectores interrogagdo-
documento. Jung et al consideram que a segunda classe de medidas ¢ preferivel [23], ja que a
primeira implica a utiliza¢do de diferentes constantes para optimizar o desempenho consoante
¢ conjunto de dados. A medida mais utilizada no calculo da semelhanga, pertencente a
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segunda classe, € o coseno entre o angulo formado pelo vector de interrogacdo e cada vector
de documento. Como foi ja referido, esta medida normaliza o produto interno dos vectores,
minimizando os efeitos da presenga de documentos com tamanhos muito dispares. Outras
medidas pertencentes a mesma classe modificam essencialmente o método de normalizagdo.

Modelo probabilistico

No modelo probabilistico, para cada interrogagdo assume-se a existéncia de um conjunto de
documentos relevantes R e de um conjunto de documentos irrelevantes NR, sendo retornados
a0 utilizador documentos ordenados pela probabilidade de pertencerem a R. A forma como
esta probabilidade é calculada distingue as variantes deste modelo. O modelo probabilistico
convencional tem a desvantagem de necessitar que os seus utilizadores indiquem a relevancia
dos documentos retornados para as suas interrogagdes, de forma a estimar as probabilidades
iniciais; esta restricdo pode, no entanto, ser levantada facilmente.

A utilizacdo de redes Bayesianas, que podem ser vistas como alternativas a este modelo,
obteve um impacto significativo na recuperagdo de informagdo e na representacio de
conhecimento, tendo sido introduzidas variantes 4 sua arquitectura tradicional. Estas redes
baseiam-se na teoria de probabilidades bayesiana convencional, em que ¢ relacionada a
probabilidade a priori da relevancia de um qualquer documento com a probabilidade a
posteriori de um documento analisado ser relevante, de acordo com as suas caracteristicas
[17]. Uma rede Bayesiana é um grafo dirigido aciclico em que cada nd representa uma
varidvel aleatoria e cada aresta representa as relagdes entre essas variaveis. Na estrutura mais
bésica, existem dois niveis de nés: no primeiro, cada n6 representa a probabilidade de um
determinado documento ser relevante para uma determinada interrogagdo. No segundo nivel,
cada no representa a probabilidade de um determinado documento possuir um determinado
termo. As arestas sdo estabelecidas entre cada né do primeiro nivel ¢ um ou mais nos do
segundo nivel. Esta estrutura presume a determinagdo de um conjunto de probabilidades
representativas das varidveis aos dois niveis. Para os nés do primeiro nivel, é necessario
determinar a probabilidade do documento representado ser relevante para a interrogagéo em
causa. Para os nos do segundo nivel, é necessario determinar a probabilidade de uma
determinado termo estar presente no documento representado, sendo esta probabilidade
condicionada pela relevancia deste documento para as interrogagdes nas quais o termo é
encontrado. A tarefa de recuperagio de informagdo neste contexto resume-se ao célculo da
probabilidade a posteriori de um documento ser relevante para uma determinada interrogagdo
de acordo com a presenca ou auséncia dos vérios termos associados a essa interrogagdo no
documento em causa, podendo esta probabilidade posterior ser calculada atraves dos dois
conjuntos de probabilidades previamente referidos [15].

Desenvolvimentos e resuitados recentes

As Text REtrieval Conferences (TRECs) tém desempenhado um papel essencial ha mais de
uma década, ndo s6 por terem propiciado avaliagdes independentes e extensas dos processos
de indexagdo e pesquisa de sistemas de recuperagdo de texto mas também por terem
estimulado novos desenvolvimentos nesta area [22]. Todas as TRECs se tém focado em duas
tarefas de pesquisa, a ad hoc e a routing. Em tarefas ad hoc, assume-se que estdo a ser
utilizadas novas interrogagdes — as necessidades de informagdo do utilizador estdo em
mudanga constante — sobre um conjunto de dados estatico, sendo dada grande importancia a
velocidade de recuperagdo de informag@o. Em tarefas routing, assume-se que sdo sempre
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utilizadas as mesmas interrogagdes sobre um conjunto de dados dindmico, ao qual novos
dados podem ser adicionados. Neste contexto, o objectivo ¢ melhorar a interrogagdo do
utilizador, aproximando-a o mais possivel das necessidades de informagéo deste [1 81[15].

Spirck Jones referiu em [22] algumas tendéncias e resultados, tanto positivos como negativos,
da utilizagio de diferentes técnicas na recuperagdo de texto que as TRECs permitiram
observar: :

e Em tarefas de pesquisa ad hoc generalizada, as classificagSes construidas
explicitamente € as ontologias, quer construidas de forma automatica quer de forma
manual, ndo acrescentaram um valor substancial aos resultados obtidos sem a sua
utilizag@o;

e A analise sofisticada de linguagem natural na recuperagio ndo melhorou
significativamente os resultados na recuperagio de informagéo;

e A utilizagdo de técnicas estatisticas produziu desempenhos razoaveis a partir de uma
interrogagdo inicial pobre, principalmente quando foi utilizada query relevance
feedback, o que demonstra a validade destas técnicas mesmo nos casos em que o
empenho do utilizador ndo ¢ garantido;

e Em termos gerais, os modelos baseados em procedimentos estatisticos, como o
modelo vectorial e o probabilistico, obtiveram resultados bons e semelhantes;

Comparando os trés modelos classicos, a investigagdo na 4rea da recuperagdo de informagdo
tem vindo a obter melhores resultados com a utilizagdo dos modelos vectorial e probabilistico
do que com a utilizagio do modelo 16gico, & custa de uma maior utilizagdo de recursos
computacionais [15]. Um quarto modelo com bases probabilisticas, 0 modelo de linguagem,
foi considerado por Spirck Jones o desenvolvimento mais interessante dos ultimos tempos
[22].

No modelo de linguagem, a nogdio principal é que, ao contrario do modelo probabilistico
convencional, a interrogacdo é gerada pelo documento. Cada documento € equacionado como
parte duma linguagem, sendo estimadas as probabilidades da presenga de termos individuais
em cada documento. Dado o conjunto de termos de uma interrogagéo, sdo computadas as
probabilidades de geragdo destes termos de acordo com a estrutura de cada documento. A
classificagdo dos documentos ¢ feita através da multiplicagdo das probabilidades de geragdo
de cada termo da interrogacéo, sendo que um documento ¢ mais relevante quanto maior for a
probabilidade deste gerar a interrogacéo [45].

Pesquisa na WWW

A explosio da WWW incentivou a investigagdo na 4rea da pesquisa de informagdo e
introduziu novas possibilidades e desafios que nfio se colocam na pesquisa da maioria das
bases de dados. O gigantesco volume de informag8o presente na WWW inviabiliza a pesquisa
em tempo real sem utilizagdo de indexa¢do. A constante mutagdo desta informagdo torna
necessaria a actualizagiio constante dos indices dos motores de pesquisa, de forma a que estes
se mantenham actualizados. Outros motivos contribuem para a impossibilidade da indexagdo
total da WWW por parte de um motor de pesquisa [47][36]:

e A existéncia de paginas para as quais ndo existem hiperligagdes que apontem para
elas, de acesso restrito € cujo conteudo é gerado automaticamente de acordo com a
interacgdo dos utilizadores;
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e As limitagdes existentes na capacidade de armazenamento de dados € na velocidade de
processamento destes;

e O tamanho estimado da WWW, que até recentemente tinha vindo a crescer mais
depressa do que o niimero de paginas armazenadas pelos motores de pesquisa.

Estes dois ultimos factores tém vindo a ser contrariados, o primeiro deles devido a evolugdo
tecnolégica, o segundo devido a estagnagdo da WWW que, inclusivamente, decresceu de
tamanho entre 2001 e 2002, em contraste com o seu crescimento exponencial em anos
anteriores [36]. Ao mesmo tempo, o motor de pesquisa Googlel , heste momento com O maior
indice da WWW, passou de 500 mil paginas indexadas em Junho de 2000 para 3.2 bilides em
Setembro de 2003 [48]. Relativamente a estes valores, é importante referir que eles foram
reclamados pelo proprio Google, que uma percentagem significativa dos documentos apenas €
indexada parcialmente, por diversas razdes (paginas nunca processadas pelo Google, paginas
desaparecidas, etc.) [30] e que apenas sdo indexados os primeiros 101 KB de cada pagina
[31]. Outra dificuldade encontrada no desenvolvimento de motores de pesquisa para a WWW
prende-se com a inexisténcia de controlo de qualidade e a heterogeneidade do seu conteudo
[38].

Apesar dos problemas referidos, a estrutura da WWW possibilita o desenvolvimento de
técnicas Unicas para a recuperagdo de informagdo através do aproveitamento das
caracteristicas dos ficheiros HTML que a compdem. Em particular, a avaliagio da
importincia de cada pagina fornecida pelas hiperligagdes tem despoletado grande interesse,
sendo esta tecnologia utilizada em muitos motores com sucesso, sendo o exemplo mais
conhecido o Google. O PageRank, um dos algoritmos deste motor de pesquisa, ainda hoje ¢
relevante e foi inovador na altura da sua criagfo, ja que anteriormente apenas tinha sido
utilizada a contagem de hiperligag6es que apontavam para uma determinada pagina para
avalizar a sua importincia. O PageRank classifica uma pagina A de acordo com a soma das
classifica¢bes das paginas que apontam para A, sendo assim previstos tanto os casos em que
uma pagina tem muitos apontadores para si propria como 0s casos €m que apenas poucas
paginas com uma classificagéo alta para ela apontam [38].

Outra técnica muito influente que utiliza hiperligagdes na WWW e que gerou varias
adaptagGes foi introduzida por Kleinberg [24], baseada nos conceitos de paginas authority e
paginas hub. Paginas authority sdo aquelas que, dentro do conjunto de paginas relevantes para
uma determinada interrogacdo, sdo as essenciais, as mais representativas. Paginas hub sdo
aquelas que possuem varias hiperligagdes para paginas authority interrelacionadas. O
algoritmo desenvolvido pelo mesmo autor explora estes dois conceitos, identificando durante
a indexagdo as paginas que mais se enquadram nestes dois tipos e classificando estas paginas
como as mais relevantes para os topicos que representam.

A utilizagdo de informagfio relativa a hiperligagbes resolve dois problemas encontrados na
WWW de dificil, se ndo impossivel, resolu¢do com a utilizagdo de técnicas puramente
textuais. O primeiro é o problema da abundincia, como o denominou Kleinberg [24]: “o
numero de paginas que poderia ser considerado relevante para uma determinada interrogagédo
¢ demasiado grande para o seu consumo por parte de um utilizador”. Esta situa¢@o ocorre com
grande frequéncia na WWW, tornando-se assim importante definir quais as paginas authority
para interrogagdes que devolvam um grande nimero de documentos relevantes. O segundo

! http://www.google.com/
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problema refere-se ao facto de que muitas paginas na WWW ndo contém no seu texto os
termos necessarios para a sua descrigdo ou, embora sejam as paginas mais relevantes para
uma determinada interrogagdo, ndo sio as que usam os termos dessa interrogagdo com mais
frequéncia.

A utilizagio de hiperligagdes acarreta também alguns problemas proprios: foi necessario
introduzir medidas no algoritmo PageRank para impedir que entrasse em ciclo, devidg a
situagdes em que é possivel seguir varias hiperligagdes de um ponto inicial até se regressar ao
mesmo ponto [38], um problema enfrentado por todas as técnicas que sigam este rumo. Ao
mesmo tempo, muitas das hiperligagdes sdo criadas apenas para navega¢do ou para fins
publicitarios. Outro problema referido por Kleinberg [24] na versdo mais simples do seu
algoritmo prende-se com a necessidade de distinguir paginas populares (com muitos
apontadores para elas) de paginas relevantes, ja que uma pagina muito popular teria sempre
uma classificagfo elevada para uma grande parte das interrogagdes mas ndo seria relevante
para a maioria destas.

E interessante referir a observagio de Spirck Jones [22] de que, no que diz respeito aos
resultados observados ao longo das TRECs, a utilizagdo da informacio relativa a
hiperligagdes na pesquisa generalizada da World Wide Web (WWW) ndo melhorou os
resultados obtidos com a utilizagdo de termos relativos apenas ao conteudo, 0 que contrasta
com o aparente sucesso encontrado por varios motores de pesquisa com esta direcgéo.

A existéncia de inumeros motores de pesquisa na WWW incentivou a criagdo de meta-
motores de pesquisa, como o sdo o MetaCrawler’ e o Copernic3. Um meta-motor apresenta
interrogagdes em paralelo a um conjunto de motores de pesquisa pré-existentes, integra os
resultados obtidos e retorna-os ao utilizador. Um sistema deste género procura melhorar os
resultados dos motores de pesquisa utilizados, retirando destes as paginas que considerar
irrelevantes para a interrogagdo do utilizador [19]. Mais recentemente, meta-motores de
pesquisa como o Vivisimo® utilizaram clustering nos resultados obtidos, organizando
hierarquias de classes que sdo apresentadas ao utilizador.

Estes sistemas tém como vantagens o uso de motores de pesquisa que podem ndo ser
conhecidos pelo utilizador [19] e a possibilidade de apresentar mais resultados relevantes do
que aqueles retornados por um s6 motor de pesquisa. Podem também aplicar algoritmos de
classificagdo proprios que melhoram os resultados retirados dos motores de pesquisa nos
quais se apoiam.

2.2 Anotagio de conteidos visuais

A exploragio da informagio visual é uma éarea em que tem requerido uma continuada reflexéo
sobre a semantica das imagens e a forma de a captar. Obter uma representagdo de uma
imagem com significado para um utilizador, ou seja, de alto nivel seméntico, ¢ uma tarefa
executada facilmente por pessoas, mas a sua realizagdo sem interferéncia humana implica
sempre ultrapassar o semantic gap, ja que é necessario relacionar as caracteristicas de baixo
nivel da imagem, faceis de obter automaticamente, com os objectos e conceitos representados.

? http://www.metacrawler.com/
? http://www.copernic.com/

* http://www.vivisimo.com/
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O texto que eventualmente acompanha a imagem pode ser-lhe associado, com ou sem 0 uso
de uma taxionomia de termos pré-definida, como a WordNet [28], que estabelece relagdes
semdnticas entre os termos (por exemplo, relagdes de sinonimia e de generalizagdo). Para
além do problema do semantic gap, na maior parte dos casos as caracteristicas de alto e baixo
nivel semantico sdo extraidas usando técnicas e ferramentas diferentes [4]. A alternativa ¢ a
anotagio manual, sendo associados termos a cada imagem numa base de dados, mas esta
apresenta varias desvantagens [10]: !

e E demasiado custosa em bases de dados de grande tamanho;

e As anotag3es sdo subjectivas, j4 que na maior parte dos casos o anotador e o utilizador
nfio s30 a mesma pessoa; para o proprio anotador ndo se pode garantir consisténcia ao
longo do tempo e capacidade de analise semelhante em dominios diversos;

e A utilizagio de termos ndio permite normalmente que seja apresentada uma imagem
como interrogacéo.

De forma a transpor estes problemas, foram feitas propostas que conjugam numa so6 estrutura
de dados caracteristicas de baixo nivel da imagem ¢ informag&o de alto nivel seméantico.

Colombo et al propuseram um sistema para a recuperagdo de imagens em que ¢ feita uma
anotagio prévia, sendo esta baseada em estudos anteriores sobre a relagdo entre as
caracteristicas de baixo nivel da imagem e as emogdes e as impressdes que estas causam no
observador [10]. As imagens sdo categorizadas em emogdes, sendo as principais
caracteristicas da imagem de interrogagio analisadas para verificar em que categorias esta se
enquadra e sendo retornadas imagens que se supde proporcionarem emogdes semelhantes. A
interrogacdo ¢ feita através de caracteristicas de baixo nivel da imagem, como o contraste de
saturagdo e o contraste de calor.

Barnard et al propuseram uma estrutura hierarquica de termos de diferentes niveis semanticos
[3]. Cada imagem utilizada neste sistema é segmentada, sendo utilizados atributos de cor,
textura e forma para caracterizar cada segmento. Sdo utilizados métodos estatisticos para
analisar correlagdes de termos e caracteristicas de imagem, sendo estimadas as probabilidades
de um dado segmento ou termo pertencer a um determinado nivel seméntico ou a um
determinado né da estrutura hierarquica. Os autores prevéem que a recuperagdo de imagens
possa ser feita através de interrogagdes textuais, tendo, no entanto, sido criado apenas o
esquema de anotagfo em si e ndo um motor de pesquisa para 0 mesmo.

Benitez ¢ Chang propuseram novos métodos para a integragdo e sintese de informacdo de
diferentes niveis semdnticos, desenvolvidos dentro do sistema Intelligent Multimedia
Knowledge Application (IMKA) [4]. Este sistema visa a construcio de estruturas de
conhecimento a partir de informagio multimédia e a possibilidade de desenvolvimento de
aplicagdes que utilizem essas estruturas. O IMKA utiliza a estrutura de representagéo de
conhecimento MediaNet, que integra conceitos perceptuais, como histogramas de cor e
padrdes de textura, e conceitos semdnticos, como palavras, estabelecendo relagdes entre estes
elementos. As relagdes estabelecidas tanto podem ser relagdes semaénticas tradicionais, como
as existentes no WordNet [28], ou relagdes de semelhanga ou de restricdo entre as
caracteristicas de baixo nivel semdntico. Para construir estas relagdes ¢ em primeiro lugar
estimada a presen¢a de conceitos numa imagem ou nas descrigbes associadas através de
algoritmos de classificagdo executados sobre os descritores de alto € baixo nivel seméntico,
sendo em seguida construida uma rede Bayesiana para encontrar relagdes estatisticas entre os
conceitos apreendidos. Por fim, a informagéo apreendida através das duas técnicas € integrada
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numa unica estrutura. A sintese desta estrutura ¢ realizada através do agrupamento de
conceitos num unico conceito e da consequente redugdo de relagdes entre eles.

A normma ISO MPEG-7 foi desenvolvida para promover a integragdo de anotagdes
provenientes de fontes de dados diversas num Unico conjunto de estruturas de anotagdo e
facilitar a pesquisa e recuperagdo eficientes de informacgdo através da utilizagdo destas
estruturas, numa época em que cada vez mais imagens digitais e videos sdo fornecidos ao
publico por produtores diversificados [43]. O MPEG-7 abrange apenas a descrigio de
contetidos, ndo procura especificar como deve ser feita a produ¢fio ou consumo destes.

Os conceitos de base do MPEG-7 sfo os de Esquemas de Descrigdo (Description Schemes —
DSs), Descritores (Descriptors — Ds) e Linguagem de Defini¢do de Descritores (Description
Definition Language — DDL). Os DSs sdo estruturas de meta-informagdo escritas em XML,
que descrevem a estrutura e a semdntica de conteddos multimédia. No contexto destes
conteudos, os DSs foram concebidos para representar objectos de alto nivel semantico como,
por exemplo, regides de uma imagem ou texto, enquanto que os Ds pretendem representar
caracteristicas de baixo nivel semantico, como por exemplo cor ou textura. Um DS pode
representar estruturas mais complexas, podendo ser constituido por vérios DSs e Ds. Os DSs
sdo definidos utilizando a DDL, baseada na XML Schema Language (criada para definir a
estrutura de documentos XML). O MPEG-7 prevé um conjunto de DSs e Ds que satisfagam
as necessidades relativas a criagdo e utilizagdo de meta-informagdo da grande maioria das
aplicagdes multimédia. A DDL também permite a criagdo e modificagfio de DSs e Ds para os
restantes casos [27]. As estruturas de dados do MPEG-7 concebidas para a descri¢do e
anota¢@o de contetidos audiovisuais sdo os Esquemas de descrigdo Multimédia (Multimedia
Description Tools — MDS), sendo estes compostos por um conjunto de DSs ¢ Ds.

2.3 Utilizagdo de caracteristicas de baixo nivel semantico

Nesta sec¢do sdo revistas as principais caracteristicas de baixo nivel extraidas
automaticamente de imagens e as suas possiveis aplicagdes, ndo sendo analisados os
algoritmos de extrac¢io destas ou a eficiéncia computacional desta extrac¢do. Estas
caracteristicas sdo na maior parte dos casos relativas a pormenores observaveis na imagem
[6], podendo ser relativas a cor, & textura ou a forma, ou ser formadas por uma combinag¢3o
destas categorias.

Na extrac¢dio de uma destas caracteristicas coloca-se o problema de manter a sua robustez
quando a imagem ¢ deslocada, rodada ou quando o seu tamanho é modificado — exceptuando
quando estas modificagdes ndo introduzem alteragSes no descritor devido a natureza do
proprio, como € o caso do histograma de cor simples. Quanto mais robusta uma caracteristica
for, mais fidvel € a sua utilizag8io na comparag@o de duas ou mais imagens.

Um passo que normalmente precede a extrac¢do de caracteristicas de baixo nivel € a
segmentagéo, que procura dividir uma imagem nos segmentos que a compdem. Um exemplo
desta técnica € utilizado no sistema Blobworld [7], em que a informagdo de cor e textura
contribui para a detecg@o de zonas coerentes.

Caracteristicas de cor

Relativamente a cor, as caracteristicas mais vulgares sdo os histogramas, que indicam o
numero de ocorréncias de cada cor. Na computag@o destas caracteristicas, é escolhido em
primeiro lugar um espago de cor (por exemplo, RGB, HSV, LUV, etc.) e em seguida as
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ocorréncias de cada cor na imagem sdo distribuidas por intervalos pertencentes a cada canal
(por exemplo, o espago de cor RGB tem os canais R, G ¢ B). A escolha do nimero de
intervalos é importante, j4 que quanto menor este niimero &, mais eficiente € a computagéo e
menos exacta é a representagdo da imagem. Outra técnica, os color moments, caracterizam a
distribui¢dio da cor nos seus varios canais [9]. O principal defeito destas duas técnicas € que
nio fornecem qualquer informagdo relativa a posicdo da cor na imagem, o que
reconhecidamente torna dificil a distingdo de objectos numa imagem sem recorrer a outrds
caracteristicas de textura e de forma [46]. Mais recentemente foram introduzidas outras
caracteristicas que tentam colmatar esta lacuna, nomeadamente os correlogramas,
introduzidos por Huang et al [20], que relacionam as cores dos pixéis com as distincias entre
eles, os autocorrelogramas, que sdo um subconjunto dos correlogramas, o Color Structure
Descriptor € o Color Layout Descriptor do MPEG-7 (ver secgéo 3.4).

Ojala et al [35] utilizaram autocorrelogramas com o espago HSV em vez do espago RGB
usado previamente em experiéncias com correlogramas, tendo obtido resultados ligeiramente
superiores e bons resultados na distingdo de categorias seménticas em que as imagens haviam
sido enquadradas manualmente. O espago HSV supostamente fornece uma correspondéncia
mais proxima da percep¢do humana da diferenga entre cores do que outros espagos,
nomeadamente o RGB.

Chiang et al [9] propuseram uma técnica que adiciona informag@o sobre a regiio a que um
pixel pertence aos histogramas de cor e aos color moments, sendo as regides determinadas
com uma segmentagdo inicial da imagem. Foram obtidos bons resultados comparativamente
as mesmas caracteristicas sem utilizagdo de segmenta¢fio. Tao e Grosky introduziram os
anglogramas de cor [49], que sdo histogramas dos 4ngulos dos tridngulos formados pelas
posi¢des de cores semelhantes numa imagem. Esta técnica tem a vantagem de ser resistente as
trés modificagdes ja referidas. Todas estas caracteristicas podem ser utilizadas em
comparagdo vectorial, jA que s@o discretas e de dimensdo constante, isto €, o numero de
atributos numéricos que compde cada caracteristica é sempre o mesmo, independentemente
da imagem & qual a caracteristica se refere.

Caracteristicas de textura

As caracteristicas relativas a textura sio normalmente extraidas de imagens em escala de
cinza, que podem ser obtidas convertendo qualquer imagem a cores para esta escala. A
robustez destas caracteristicas ¢ avaliada nfo sé pela estabilidade quando sdo efectuadas
transla¢des, rotagdes € mudangas de tamanho mas também quando as propriedades da escala
de cinza sdo alteradas. As técnicas de extracgdo relativas a textura tentam normalmente gerar
descritores que ndo apresentam variagdes significativas quando uma ou, no méaximo, duas
destas quatro modificagSes ocorrem. Os trés paradigmas principais na extracgfio deste tipo de
caracteristicas sdo: wavelets, Gauss-Markov Random Field (GMRF) e filtragem de Gabor
[32], esta tltima utilizada no Homogeneous Texture Descriptor do MPEG-7 (ver secgio 3.4).

Caracteristicas de forma

Dois exemplos de caracteristicas de baixo nivel relativas a formas sdo o Edge Histogram
Descriptor (EHD) do MPEG-7 (ver secgdo 3.4) e o anglograma, podendo-se considerar que
este ultimo também caracteriza a cor de uma imagem. O EHD ¢ bastante semelhante na
concepgdo ao anglograma, ja que também cria um histograma dos édngulos das arestas
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encontrados nas imagens, mas classifica-os apenas em cinco categorias: verticais, horizontais,
orientados a 45°, orientados a 135° e isotropicos [34].

24 Pesquisa de imagens

Nos ultimos anos o interesse na pesquisa em imagens tem aumentado, ja que até recentemente
a maioria do esforgo de pesquisa se havia concentrado na recuperagéo de texto. Assim, ndio ¢
surpreendente verificar que muitas das solugdes apresentadas para a recuperacdo de imagens
foram adaptadas de solugdes criadas previamente para a recuperagéo textual.

Inicialmente as técnicas de recuperagdo de imagens baseavam-se apenas no texto existente no
documento a elas associado ou apenas nas caracteristicas de baixo nivel da imagem. A
recuperagio de informagdo utilizando estas ultimas técnicas ¢ denominada Confent Based
Image Retrieval — CBIR. Ultimamente tm surgido técnicas hibridas, que tentam conjugar
caracteristicas de alto e baixo nivel semantico, sendo estas que se discutem em mais pormenor
na secc¢do 3.2.

Sistemas QBIC

Nos sistemas Query-By-Image Content (QBIC) a interrogacgéio introduzida ¢ uma imagem ou
uma caracteristica de baixo nivel de imagem. O sistema QBIC desenvolvido pela IBM foi dos
primeiros deste género, tendo-lhe inclusivamente dado o nome [14]. Este sistema permitia ao
utilizador pesquisar uma base de dados de imagens através de exemplos de imagens, esbogos
desenhados pelo utilizador e padrdes de cor e textura. A alternativa aos sistemas QBIC sdo
sistemas em que a interroga¢do é introduzida sob a forma de texto, quer numa linguagem
estrita (como por exemplo SQL) quer em linguagem natural.

Sclaroff et al [41] expandiram a ideia da utiliza¢do de um conjunto de robots, como ja € feito
em muitos dos motores de pesquisa de texto da WWW, como o Google ou o HotBo?’, para
pesquisarem e tratarem imagens em simultineo. Nesta experiéncia ¢ apresentado ao utilizador
um conjunto de imagens aleatdrias, indicando este quais considera relevantes ou pedindo
outro conjunto de imagens. A query relevance feedback ¢é realizada neste sistema através de
um algoritmo proprio que define as métricas de distdncia das imagens seleccionadas as
restantes em tempo real.

Shahabi e Chen propuseram um sistema QBIC de pesquisa com interrogagdes soft, baseado
em conjuntos difusos, em que uma imagem pode ser enquadrada em mais do que uma
categoria a0 mesmo tempo [42]. Esta classificagdo ¢ baseada em query relevance feedback,
tanto na comparagio de caracteristicas de baixo nivel das imagens seleccionadas como na
comparagdo de outras propriedades previamente associadas a imagem, podendo estas tultimas
ser pesquisadas através de interrogacdes SQL. Nesta abordagem existe um perfil Gnico para
cada utilizador, ou seja, podem ser retornados resultados diferentes conforme a pessoa que
estd a aceder ao sistema. Cada utilizador pode ainda indicar outros utilizadores em cujas
opinides confie, sendo estas também utilizadas na classificag@o de resultados.

Outro sistema QBIC ¢ o Blobworld [7], que emprega segmentag@o na imagem introduzida
pelo utilizador para lhe permitir seleccionar os segmentos que considera relevantes, sendo
depois utilizada separadamente a distribuigdo de cor e textura em cada regido na recuperagdo

* http://www.hotbot.com/
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de informacdio. Este método permitiu aumentar a precisio relativamente aos resultados
obtidos sem a utilizagio de segmentagdo. Ozcanli e Vural [37] construiram um sistema em
que todo o processo de segmentagdo ¢ conduzido pelo utilizador. A interrogagio ¢ introduzida
através de uma imagem que é dividida em rectdngulos e na qual o préprio utilizador
selecciona os rectingulos que contém as caracteristicas em que esté interessado. O utilizador
escolhe também as caracteristicas de baixo nivel, nomeadamente de cor e textura, que $do
relevantes para representar cada um destes segmentos. O conjunto de rectingulos
seleccionado ¢ deslizado sobre as restantes imagens da base de dados, de forma a que os
rectingulos sejam comparados nas mesmas posi¢des relativas da imagem de interrogagéo. Os
resultados obtidos mostraram melhorias relativamente a técnicas que usam caracteristicas
globais da imagem, mas o principal defeito do sistema ¢ a sua sensibilidade & modificagéo de
tamanho e rotagdo das imagens.

Sistemas com interrogacdes textuais

Um exemplo de um sistema de recuperagio de imagens em que a interrogagéo € introduzida
sob a forma de texto e em que apenas ¢ utilizado texto na indexagdo e recuperagdo de
contetidos é o European Visual Archive (EVA) [11], sendo este método também utilizado na
pesquisa de imagens do Google e na maioria dos outros sistemas existentes na WWW. O
EVA permite aceder de momento a uma colecgio de fotografias dos arquivos das cidades de
Antuérpia e de Londres, podendo o utilizador realizar a sua pesquisa em varias linguas, neste

momento inglés, alemdo e holandés.

2.5 Avaliagao de resultados para sistemas de pesquisa em imagem

A maior parte dos métodos de avaliagio dos resultados de pesquisa em texto aplicam-se
também & pesquisa de imagens. As medidas mais comuns sdo a recuperago € precisdo. A
recuperagdo € definida pelo nimero de documentos relevantes recuperados sobre o nimero
total de documentos relevantes presentes na base de dados pesquisada. A precisdo € definida
pelo niimero de documentos relevantes obtidos sobre o total de documentos recuperados. A
partir destas duas medidas podem ser criadas curvas de precisdo/recuperacdo, que sdo a
métrica de facto na analise de desempenho na 4rea de recuperagdo de informagdo, permitindo
comparar graficamente, de forma intuitiva, diferentes algoritmos de recuperac@o [2}.

Outra métrica utilizada ¢ a precisdo-R, que se calcula da seguinte forma: se R € o niimero total
de documentos relevantes para uma determinada interrogag8o, a precisdo-R € a razdo entre o
numero de documentos relevantes encontrados nos primeiros R documentos retornados ¢ R.
Podem ser obtidos histogramas desta medida, sendo esta til para observar o comportamento
de um algoritmo numa interrogagéo individual [2].

Quando sdo usadas interrogagdes soff, as métricas tradicionais referidas ndo podem ser
utilizadas, sendo aplicadas medidas de semelhanga entre os resultados de uma interrogagéo ¢
os resultados esperados pelo utilizador.

A comparagio do desempenho de diferentes propostas para a recuperagdo de imagens € um
problema dificil, ja que estas utilizam diferentes conjuntos de imagens de teste. Alids, a maior
parte das experiéncias utiliza conjuntos propositadamente favoraveis, em que existem grupos
de imagens muito diferentes entre si, mas em que dentro de cada grupo as imagens sdo muito
semethantes [29]. Miiller et al apresentaram uma proposta inovadora para um método
automatico e quantitativo de comparagdo do desempenho de sistemas CBIR [29], baseado no
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Multimedia Retrieval Mark-up Language (MRMLG), desenvolvido pelos mesmos autores. O
MRML é um protocolo de comunicagdo baseado em XML que visa unificar o acesso a
sistemas de recuperagdo multimédia, separando a interface de pesquisa do motor de pesquisa
em si, sendo destinado em particular a sistemas CBIR. O sistema desenvolvido prevé um
servidor e uma base de dados associada a este. O servidor comunica com um qualquer sistema
de recuperacdo de informagdo, desde que este utilize 0 MRML, e fornece informagdes sobre a
base de dados para que o sistema de recuperag@o possa indexa-la. Em seguida, este altimo ¢
interrogado e, ap6s receber os resultados de cada interrogag@o, o servidor calcula e devolve
automaticamente medidas de precisdo, recuperagdo, precisdo-R e graficos de
precisdo/recuperagao.

® http://mrml.net/
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3 Combinagao de caracteristicas de diferentes niveis semanticos

Neste capitulo ¢ discutida a problematica do estabelecimento automatico de relagdes com
significado entre texto e imagem e possiveis utilizagdes conjuntas destes dois tipos de
informagfio. Em seguida sdo apresentados sistemas ja construidos que procurem solucionar: o
problema do semantic gap e ao mesmo tempo fornecer aos seus utilizadores uma interface
que lhes permita introduzir interrogagdes de alto nivel. Por fim, é apresentada uma nova
proposta para uma abordagem a este problema.

3.1 A distancia entre texto e imagem

O texto e¢ a imagem, quando ocorrem em conjunto num documento, tendem a fornecer
informagdo de formas distintas mas, muitas vezes, complementam-se. A imagem pode conter
informagfo seméntica indispensével para a compreenséo total do texto e vice-versa. Por outro
lado, texto e imagem podem, por vezes, ser compreendidos de forma independente, quando a
imagem representa conceitos independentes deste ou ¢ meramente ilustrativa, ndo contendo
qualquer relagéio observavel com o texto.

A grande maioria das solugdes propostas até a0 momento para a recuperacdo automatica de
imagens explora apenas a semantica do texto, utilizando técnicas ja existentes para a
recuperagdo de informacgdio textual, ou apenas a seméntica da imagem, utilizando
caracteristicas de baixo nivel da imagem, como cor, textura ou forma. O principal problema
do primeiro tipo de técnicas prende-se com as situagdes em que o texto ndo contém todos os
conceitos necessarios para representar uma imagem, ndo podendo portanto satisfazer todas as
interrogagdes relevantes para esta. O principal problema do segundo tipo de técnicas estd no
ja referido semantic gap.

As técnicas hibridas, que exploram tanto a informag&o contida na imagem como no texto que
a rodeia, tém sido alvo de muito interesse ¢ de desenvolvimentos recentes. Estas técnicas
procuram conciliar a informag¢@io de baixo nivel semaéntico extraida das imagens com a
informagdo de alto nivel seméntico encontrada no texto. Uma hipétese para a descoberta de
relagbes entre texto e imagem ¢ o tratamento na indexagdo de vérios documentos em
conjunto, podendo ser utilizadas técnicas estatisticas para a andlise de co-ocorréncias de
caracteristicas em documentos semelhantes. Assim, um termo que aparece muitas vezes em
conjunto com uma determinada caracteristica das imagens pode ser associado a outros
documentos que contenham essa caracteristica mas ndo o termo em causa. A importincia de
um termo na caracterizagdo de um determinado documento também pode diminuir se este
termo ndo for encontrado em documentos com caracteristicas semelhantes. Outra hipotese € a
andlise das hiperligag6es entre os documentos, como é comum em motores de pesquisa da
WWW como, por exemplo, o Google.

Outra questiio que se coloca para muitas das solugSes propostas ¢ a sua adaptabilidade. Na
pesquisa de imagens pertencentes a dominios especificos, as caracteristicas das imagens
podem ser previstas e subsequentemente podem ser utilizados modelos exclusivos para o
dominio em causa, utilizando essas caracteristicas. No entanto, para dominios mais alargados
s30 necessarios modelos cuja utilizagdo ndo dependa da existéncia de caracteristicas proprias
nas imagens, ou seja, cujos conceitos subjacentes se possam generalizar para utilizagdo em
pesquisa na maioria das bases de dados de imagens existentes.
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3.2 Propostas anteriores

Nesta sec¢dio sdo apresentadas propostas recentes que utilizam caracteristicas de alto e baixo
nivel seméantico conjuntamente na procura de uma solu¢do para o semantic gap e que
permitem ao utilizador interagir com o sistema através de interrogagdes de alto nivel.

Os sistemas aqui apresentados podem ser agrupados em duas categorias. Na primeira, as
relacdes entre caracteristicas de diferentes niveis semanticos sdo estabelecidas apenas
implicitamente, ou seja, as relagdes semanticas ndo sdo exploradas abertamente. Na segunda
categoria sdo estabelecidas relagdes entre as caracteristicas de alto e baixo nivel seméntico
numa mesma estrutura de dados, ou seja, é construido explicitamente um modelo dos vérios
niveis seméanticos encontrados na informag#o indexada.

Dentro da primeira categoria, a técnica LSI foi usada em diversos sistemas. O LSI analisa
ocorréncias de elementos num conjunto de documentos, agrupando aqueles que co-ocorrem
com mais frequéncia e excluindo os elementos mais comuns. Zhao ¢ Grosky propuseram
utilizar o LSI para conciliar texto e caracteristicas de baixo nivel da imagem num sistema
anico [50]. Até ao surgimento desta proposta o LSI havia sido utilizado apenas para a analise
de documentos apenas com texto ou apenas com caracteristicas de baixo nivel, sendo possivel
a utilizacdo para estes dois tipos de informagdio em conjunto. Nesta experiéncia foram
utilizados histogramas de cor e anglogramas (ver sec¢do 2.2) como caracteristicas de baixo
nivel, tendo sido obtidos resultados marginalmente melhores com a utilizagéio de histogramas
de cor e resultados muito superiores com a utilizag8o de anglogramas comparativamente a
utilizagdo do LSI apenas com texto e a utilizagdo da comparagéio vectorial directa. Também
van Gemert [16] utilizou o LSI desta forma, utilizando como caracteristica de baixo nivel a
estrutura da cor da imagem.

Outra proposta que utiliza o LSI, mas na WWW, ¢ a de La Cascia et al [8]. O LSI ¢ utilizado
aqui apenas no texto, sendo criado um vector para cada documento com os pesos de cada
termo. Em seguida sfio concatenadas ao vector as caracteristicas de baixo nivel. As
interrogagdes do utilizador sdo feitas inicialmente sob a forma de texto, sendo utilizada em
seguida uma técnica de query relevance feedback para permitir ao utilizador seleccionar as
imagens retornadas mais préximas das desejadas. Apds este passo o sistema ja consegue
utilizar todos os componentes do vector para comparar as imagens seleccionadas com as
imagens restantes da base de dados. Como caracteristicas de baixo nivel foram utilizados os
histogramas de cor e os histogramas de orientagdo dominante.

Relativamente a segunda categoria, Colombo ef al propuseram um sistema [10] que relaciona
as emogdes transmitidas por uma imagem com as suas caracteristicas de baixo nivel,
nomeadamente de cor e de linhas (por exemplo, a calma € associada & cor azul). As
interrogacdes sdo realizadas através de imagens ou através da indicacdo de categorias
emocionais pré-definidas em que as imagens a retornar se devem inserir. Neste sistema cada
imagem ¢ dividida em regides de cor uniforme, sendo associadas emogdes as caracteristicas
de baixo nivel semantico extraidas de cada regido, de acordo com uma correspondéncia pré-
estabelecida. Foram obtidos resultados interessantes na comparagdo das imagens retornadas
pelo sistema, para varias categorias, com imagens especificadas como relevantes por
especialistas. :

Outra possibilidade nesta categoria ¢ a utilizag@o de estruturas de conhecimento, como as
apresentadas em [3] e [4]. Uma vez que nestas sdo relacionadas caracteristicas de baixo nivel
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extraidas de imagens com termos textuais, € possivel permitir ao utilizador fazer interrogacoes
de alto nivel sobre estas estruturas.

3.3 Abordagem ao problema

Na proposta que se apresenta para um prototipo de recuperagdo automatica de imagens,
procurou-se uma solugdo que tirasse partido da informagdio oferecida pelo texto e pela
imagem, minimizando a distincia seméntica entre os dois, € que ndo fosse dependente nem
das caracteristicas de baixo nivel das imagens utilizadas nem da homogeneidade do conjunto
destas imagens. Para atingir estes objectivos, escolheu-se basear a solugdo proposta na
utiliza¢do do LSI, a semelhanga da experiéncia referida em {50], mas com as caracteristicas
de baixo nivel de imagens definidas no mdédulo XM do MPEG-7 e procurando atingir os
seguintes objectivos:

e Comparar os resultados obtidos com a utilizac8o de caracteristicas de baixo nivel com
a utiliza¢8o exclusiva de texto;

e Verificar a prestacdo do LSI quando este é utilizado com um conjunto de dados de
teste desfavoravel, como € o caso dos ex-votos utilizados;

o Testar a eficacia de cada uma das caracteristicas de baixo nivel do MPEG-7 na
recuperagdo automatica de imagens;

O LSI foi introduzido por Deerwester, Dumais ¢ Harshman [13], baseando-se na ideia de que
existe uma estrutura semantica latente num conjunto de documentos relacionados e tendo sido
pensado inicialmente apenas para a recuperagdo de texto. Esta estrutura é encontrada através
do agrupamento numa mesma dimensio de termos que co-ocorrem em muitos documentos e
da redugdo da importdncia de termos que ocorrem na maioria dos documentos € ndo sdo
portanto importantes para discriminar documentos especificos.

Esta estrutura nfo pode ser captada por técnicas que apenas comparam os termos da
interrogagdo com os termos existentes em cada documento, j& que estas ndo evitam os
problemas relacionados com a sinonimia e polissemia. A sinonimia refere-se a capacidade de
varias palavras exprimirem o mesmo significado, o que pode fazer com que n3o sejam
retornados documentos que exprimem os conceitos pretendidos mas que ndo contém
exactamente os termos pesquisados. A polissemia refere-se ao facto de uma palavra poder ter
varios significados conforme o contexto, o que pode dar azo a que num dado sistema sejam
retornados ao utilizador documentos que contém os termos pesquisados mas exprimem
conceitos ndo relevantes para este.

A implementagdo original do LSI baseia-se numa técnica de algebra vectorial, a Singular
Value Decomposition (SVD), que, como o nome indica, decompde uma matriz inicial em
vérias matrizes. No nosso caso, a matriz inicial A € de termos por documentos, contendo cada
posi¢do Tj; na matriz o peso que o termo i tem no documento j. Os pesos podem ser
calculados de varias maneiras, ja que o SVD é uma técnica puramente aritmética, ndo
dependendo o seu funcionamento da existéncia de valores especificos na matriz. O esquema
da pagina seguinte ilustra a decomposi¢do da matriz A [13].
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Documentos
8 —
§ =
txd txm mxm mxd
A = v S A |
Em que:

A é uma matriz de termos por documentos

As colunas de U e V s30 ortogonais (U'U=V'V = )

S é uma matriz diagonal com os valores singulares de A
té o nimero de linhas de A

d é o nimero de colunas de A

m é menor ou igual a0 minimo entre te d.

Figura 1 — Singular Value Decomposition

Esta transformagio permite obter uma nova aproximag@io Ay da matriz A inicial. Para esse
fim, sfio mantidos apenas os k maiores valores singulares da matriz S, ficando estes ordenados
por ordem decrescente na matriz Sx. A matriz aproximada Ay €, garantidamente, a melhor
aproximagdo para cada valor de k da matriz original A.

O valor de k determina a redugio de dimensées. Um valor pequeno produz um menor nimero
de dimensdes, ou seja, sdo agrupados mais termos em cada dimensdo e sdo eliminadas as
dimensdes menos importantes. Um valor grande produz um grande numero de dimensdes,
ficando a matriz Ay mais préxima da matriz inicial A. Ndo ha consenso acerca da obten¢do do
valor ideal de k, devendo este ser experimentado e ser escolhido aquele que permitir obter os
melhores resultados na recuperagdo. O seguinte esquema ilustra a obtengdo de Ay:

Documentos
g
E =
2
txd txk kxk kxd
Ay = Uk . Sk . Vi

Figura 2 — Obteng&o de uma matriz aproximada através da utilizag&o do Singular Value Decomposition

Antes da multiplicagdo das matrizes, 0 nimero de colunas de U e o niimero de linhas de V s&o
reduzidos para o valor k. Depois de obtida a matriz Ay podem desta ser eliminados valores
abaixo de um certo limite que se considere que ndo véo ter influéncia na recuperagéo de
documentos. Esta ¢ ja a matriz final que sera utilizada na recuperag@o para comparar o vector
de pesquisa de um utilizador com os vectores representativos de cada documento.
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Para integrar no sistema as caracteristicas de baixo nivel de cada imagem, o peso de cada uma
na representagio de cada documento ¢ incluido na matriz inicial A, passando esta a ser uma
matriz de termos e caracteristicas de baixo nivel por documentos. Como jé foi referido, para a
realizagdo do SVD é indiferente quais sdo os valores presentes na matriz inicial, podendo ser
integrada nesta qualquer informagdo relativa aos varios documentos que possa ser reduzida a
um valor numérico. Uma das vantagens deste sistema é que permite recuperar documentos
que contenham apenas imagens e ndo texto, ja que o SVD pode associar caracteristicas de
uma imagem que ndo tenha legenda a caracteristicas semelhantes de outras imagens que
contenham termos associados. Os termos que co-ocorrem com as caracteristicas semelhantes
as da imagem sem legenda séo, por consequéncia, associados a esta.

A descrigdo do processo de indexagdo focou-se até ao momento nas alteragdes sofridas pela
matriz de indexac#o, mas antes deste processo € necessario proceder ao calculo dos pesos que
compdem a matriz inicial A, como pode ser visto no seguinte esquema:

Documento 1
—
—1 Extracgdo de termos
—] Documento 2 —_—> %o texto
Composicéo do
Documento N ficheiro de indexagéo
Extracgdo de
—_— _—> caracteristicas de
E) baixo nivel l

Criag3o de ficheiros
deestruturapara | 4 | ayibuigso de pesos

cada tipo de

documento
Documentos

Termos +
Coeficientes numéricos

Figura 3 — Processo de criagdo da matriz de indexag&o inicial

Inicialmente sdo extraidos da colecgdio de documentos escolhidos para indexagdio os termos
do texto e as caracteristicas de baixo nivel das imagens, sendo estes dois tipos de informagao
integrados no ficheiro de indexagfo, que retine os dados necessarios a indexagdo de todos os
documentos.

Pretende-se que o protdtipo suporte a utilizagdo de diferentes estruturas de documentos em
simultdneo, sendo para isso necessario criar manualmente ficheiros de estrutura para
descrever cada tipo de documento. Os ficheiros de estrutura contém as secg¢des de cada
documento, podendo cada secgdo ser textual ou numérica (todas as caracteristicas de baixo
nivel das imagens sdo representadas por sec¢des numéricas). A cada secgdo € atribuida uma
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importincia, podendo esta ser utilizada no calculo de pesos. Desta forma, € possivel atribuir
importancias diferentes a secgdes correspondentes a blocos de texto e secgdes
correspondentes a caracteristicas de baixo nivel das imagens, o que pode ser util para
comparagdes de desempenho do prototipo.

34 O moédulo XM do MPEG-7

O moédulo XM (eXperimentation Model) do MPEG-7 ¢ a plataforma de testes dos descritores
do MPEG-7, sendo o seu objectivo a especificacdo e implementagdo de algoritmos de
extracgio, codificagdio e descodificag@io de caracteristicas de imagem, video e som [43]. A
seleccio dos descritores do XM foi feita com base em critérios como a eficiéncia,
complexidade e aplicabilidade num grande numero de situagdes diferentes [26], estando
prevista a introdugdo de novos descritores cuja utilizagdo tenha vantagens em relagdo aos
existentes [27].

Os descritores visuais de baixo nivel do MPEG-7 foram classificados como sendo relativos a
cor ou a textura. Os espagos de cor utilizados no MPEG-7 incluem o monocromatico, o0 RGB,
o HSV, o0 YCrCb e o HMMD, o mais recente. Relativamente & cor foram considerados até ao
momento quatro descritores principais [26]:

Scalable Color Descriptor (SCD) — Um histograma de cor, no espago HSV, quantificado em
256 coeficientes. Pode ser utilizada uma transformada de Haar para obter histogramas de 128,
64 ¢ 32 coeficientes. Quanto menor o niumero de coeficientes, menor € o espago ocupado em
memdaria e menor ¢ a informagéo contida.

Color Structure Descriptor (CSD) — Expressa a estrutura local de cor, contendo portanto
informagio ndo so relativa as cores presentes na imagem mas a sua localizag@o relativa. Tal
como o SCD, pode ser quantificado entre 256 a 32 coeficientes. Utiliza o espago de cor
HMMD.

Dominant Color Descriptor (DCD) — Define o conjunto das cores dominantes na imagem ou
num segmento desta, consistindo nas percentagens das cores mais representativas, na sua
coeréncia espacial € nas variagdes de cor para cada cor principal. A diferenga entre este
descritor € 0 SCD € que aqui as cores s3o computadas para cada imagem, em vez de serem
enquadradas em intervalos fixos, sendo, portanto, esta representagéio mais exacta € compacta.
No entanto, este descritor usa uma medida de semelhanga propria, ndo se prestando assim a
comparagdo vectorial.

Color Layout Descriptor (CLD) — Expressa a distribuigdo espacial da cor numa imagem ou
num segmento cuja forma pode ser especificada, sendo destinado particularmente a aplicagdes
que envolvem segmentagdo. E um descritor compacto, com um niimero recomendado de
coeficientes de 63, mas é também eficiente na recuperagdo de imagens. Utiliza o espago de
cor YCrCb.

Relativamente a textura 0o MPEG-7 oferece trés descritores [26]:

Texture Browsing Descriptor (TBD) — Analisa atributos relativos a percep¢do, como a
direc¢do, a regularidade e a granularidade de uma textura. E compacto, sendo destinado
principalmente as aplicagdes de navegagio em bases de dados de imagens. Ndo se presta a
comparagio vectorial.

Homogeneous Texture Descriptor (HTD) — Fornece uma perspectiva quantitativa em relagéo
a textura, sendo destinado a ser utilizado na comparag@o de imagens. E um descritor robusto
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em relagdo a rotagdes e mudangas de tamanho da imagem. E recomendado que, antes da
comparagio vectorial, cada valor seja normalizado utilizando o desvio padrdo do conjunto de
valores da base de dados em que esté a ser efectuada a pesquisa.

Edge Histogram Descriptor (EHD) — Descreve a distribuicdo espacial de arestas, sendo util na
comparagio de imagens em que a textura ndo ¢ homogénea. E composto por 80 coeficientes.

Timo Ojala et al avaliaram, relativamente as taxas de precisdo e recuperagdo dos resultados
obtidos com a sua utilizagdo, os descritores de cor [33] e de textura [34] do m6dulo XM. Na
avaliagdo dos descritores de cor nos primeiros 20% dos documentos recuperados, e utilizando
o trade-off das taxas de precisdo e de recuperagdo como medida, os descritores ficaram assim
classificados: 1. Color Structure, 2. Scalable Color, 3. Color Layout, 4. Dominant Color.

Na avaliagdo dos descritores de texturas os mesmos autores obtiveram taxas de recuperagao,
nos primeiros 20 resultados, entre 23.8% (com quantificagdo num menor numero de
coeficientes) e 34.4% (sem quantificagdo) para o Edge Histogram Descriptor; entre 47.4%
(sem quantificagdo) e 47.0% (com quantificag@o) para o Homogeneous Texture Descriptor.
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4 O protétipo

Descrevem-se agora os pormenores da implementagio de um protdtipo de sistema de
recuperagio de imagens de acordo com a proposta apresentada no Capitulo anterior.

A linguagem escolhida para a sua programagdo foi Java, procurando-se tirar partido da
possibilidade da utilizagdo do programa concebido em varias plataformas e da existéncia de
diversas bibliotecas para uso publico de grande utilidade e qualidade reconhecidas. A
linguagem Java pertence a familia das linguagens de programagéo orientadas por objectos.

4.1 Descrigdo geral

O diagrama apresentado a seguir representa o funcionamento do sistema de recuperagdo de
imagens proposto (adaptado do diagrama de sistemas de recuperagfo de texto de [2]):

Texto e imagem
________ * Interface do utilizador LF

Texto

Necessidades do
utilizador Imagem
I Operagdes sobre texto Extracgio de caracteristicas
da imagem
Documentos Vista lbgica Vista I6gica Vista iégica
classificados
Operagdes sobre a Construgdo da matriz Mdbdulo de acesso
interrogacédo de indexacgdo aos documentos

Interrogacéo
. Matriz de
Pesquisa K- ————— indaexa a

Doc. 1
Documentos Doc. 2
recuperados :
_______ Classificagdo . [ﬂ

Figura 4 — Diagrama do funcionamento geral do protétipo

A recuperagiio de informagdo baseia-se numa matriz de indexagio que tem de ser criada antes
do sistema poder ser utilizado. A matriz fornece meta-informagdo dos documentos a indexar,
indicando o peso dos vérios termos nela contidos na representagdo de cada documento. As
vérias partes do sistema interagem com os documentos através de um médulo de acesso (ver
sec¢do 4.2. — Processamento dos documentos).

De forma a serem eliminadas diferentes grafias dos varios termos encontrados na base de
dados, estes s3o uniformizados antes de serem indexados (ver sec¢do 4.2. — Uniformizagdo de
termos). A extracgdo de caracteristicas de baixo nivel das imagens ¢ também efectuada antes
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DocumentParser

-documents : LinkedList
+DocumentParser(in newDocStructures : LinkedList, in docLocations : LinkedList)

+getDocuments()
i ;
] -
] 1
1
StructureParser i !
-docStructures : LinkedL.ist '
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1
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-name : String -docURL : String
+DocumentStructure() [+Document(in newlURL : string)
+getName() : String +getURL() : String
1 1
StructureSection DocumentSection
+TEXT_SECTION : String [#content : String
+NUMERIC_SECTION : String ] 4 [rDocumentSection(in newContent : String)
-name : String [+getContent() : String
-Himportance : float
+StructureSection(in newName : String)
[+setimportance(in newimportance : fioat)
+getName() : String
+getimportance() : float
TextSection
TextStructSection -ocurrences : HashMap
+ TextSection(in newContent : String, in newOcurrences : HashMap)
+TextStructSection(in newName : String) +getOcurrences() : HashMap
NumericStructSection __ NumericSection
S aiueCount -int -values : LinkedHashMap
-minValue : float +NumericSection(in newContent : String)
-maxValue : float +addValue(in typeName : String, in vaiue : float)
*NumericStructSection(in newName : String) +getvalues() : LinkedHashMap

+checkValue(in value : float)
+setValueCount(in newValueCount : int)
+getValueCount() : int

+getMinValue() : float

+getMaxValue() : float

Figura 6 — Diagrama de classes do pacote “documentHandler”

Estas estruturas de dados visam conservar os documentos e respectivas estruturas, tendo em
vista a utilizagio dos dados nelas contidos para a construgdio da matriz de indexagdo e também
na apresentagdo de resultados ao utilizador, ja que a matriz de indexagdo ndo conserva todos
os aspectos de cada documento.

Cada documento ¢ representado por uma instincia da classe “Document” e contém uma ou
mais secgdes, representadas por instdncias da classe “DocumentSection”. Cada sec¢do pode
ser de tipo numérico (“NumericSection”) ou de tipo textual (“TextSection”). A cada
documento corresponde uma estrutura, representada por uma instdncia da classe
“DocumentStructure”. Da mesma forma, cada sec¢do de um documento tem uma estrutura
(“StructureSection™), e ¢ a este nivel que os documentos e as suas estruturas se encontram
unidos nas estruturas de dados conservadas. A estrutura de um documento determina o
namero de secgBes que este ird conter € o tipo e importancia relativa de cada secgdo. Cada
tipo de sec¢do de um documento (numérica ou textual) tem uma estrutura propria.

Os ficheiros de estruturas sdo lidos primeiramente, através do construtor da classe
“StructureParser”, que 1& os ficheiros de estruturas, conservados em formato XML. Estes
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ficheiros sdo construidos manualmente para os varios tipos de documento a utilizar. A
seguinte figura € um exemplo do contetido de um ficheiro de estrutura:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7>

<DocumentStructure Name = "ExVoto">
<Description Type = "Text">1.0</Description>
<ColorLayout Type = "Numeric" ValueCount = "12">0.5</ColorLayout>

</DocumentStructure>

Figura 7 — Ficheiro de estrutura

Os ficheiros de documentos sio lidos de um ficheiro em formato XML, através do construtor
da classe “DocumentParser”. Este construtor recebe uma lista das estruturas de documentos
processadas previamente, ja que necessita de ter acesso a esta lista para relacionar cada secgéo
de um documento com a secgdo de estrutura correspondente.

Um exemplo do contetido de um ficheiro de documentos pode ser visto na figura abaixo.
Neste exemplo podem ser observados dois documentos, contendo, cada um, duas secgdes,
“Description” e “ColorLayout”, sendo a primeira de tipo textual e a segunda de tipo
numérico. Cada documento tem obrigatoriamente o URL da imagem a que corresponde.

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<Documents>
<Document Type = "ExVoto" URL = "21.png">
<Description>Milagre que fez Nosso Senhor da Fraga a Ludovina de Jesus, do
lugar de Vide, que estando doente e sem esperanca de vida chamou-se ao
divino Senhor e logo melhorou. No ano de 1869.</Description>
<ColorLayout>30 26 35 15 14 19 15 16 20 18 13 13</ColorLayout>
</Document>
<Document Type = "ExVoto" URL = "24.png">
<Description>Milagre que fez Nosso Senhor dos Passos a Josefina Joaquina,
da Vila da Ponte. Estando seu marido em perigo de vida, recorreu ao
divino Senhor logo teve melhoras. Ano de 1894.</Description>
<ColorLayout>36 12 47 17 20 16 18 14 15 11 17 20</ColorLayout>
</Document>
</Documents>

Figura 8 — Ficheiro de documentos

Os ficheiros apresentados nos exemplos acima, assim como os utilizados na realiza¢do de
experiéncias sobre o prottipo, foram criados manualmente, tendo sido incorporadas as
legendas digitalizadas do livro “Do gesto & memoria — Ex-votos” [12] e as caracteristicas de
baixo nivel das imagens que foram digitalizadas a partir do mesmo livro. Estas caracteristicas
foram extraidas através da utilizagdo do soffware XM [S1].

A cada secgio ¢ atribuida uma importincia, que pode variar entre 1.0 e 0.0 e € utilizada mais
tarde no processo de indexagdo para calcular os pesos dos elementos de cada secgdo. Neste
exemplo, foi atribuida uma importincia de 1.0 a secg¢dio textual “Description” e uma
importincia de 0.5 a sec¢do numérica “ColorLayout” (ver sec¢do 3.3).

Podem ser usadas diferentes estruturas e diferentes tipos de documentos correspondentes no
mesmo processo de indexagdo, sendo para isso especificados vérios ficheiros de estrutura.
Cada ficheiro de documentos pode conter documentos com estruturas diferentes, sendo a
relagdo feita entre 0 nome da estrutura ¢ o tipo do documento (os documentos da fig. 8
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contém a estrutura da fig. 7, podendo-se observar que a propriedade “Name” no ficheiro de
estrutura e a propriedade “Type” nos dois documentos tém o mesmo valor de “ExVoto”).

Em cada secgdo de estrutura é conservado o nome e importdncia. Nas secgdes de estrutura
numéricas é conservado também o numero de coeficientes numéricos da secgdo € os valores
minimo e maximo de cada coeficiente para todos os documentos. Estes dados serdo utilizados
na indexagfio para o célculo dos pesos dos coeficientes numéricos.

Nas secgdes dos documentos é conservado o contetido da secgéo no formato de texto, sendo
que nas secgdes numéricas é também conservada a lista de valores numéricos pertencentes a
cada sec¢do. Nas secges textuais sdo conservados os termos encontrados no texto da secgéo;
durante a leitura dos ficheiros de documentos ¢ utilizada a fung¢io “applyRules” do pacote
“textParser” (ver sec¢io “Uniformizagdo de termos™) para uniformizar cada um destes termos.

Indexacéo

O processo de indexagdo ¢ conduzido pelos objectos contidos no pacote “indexer”, cuja
estrutura se encontra detalhada na seguinte figura:

SettingsParser
-settings : Settings
+SettingsParser(in xmiLocation : LinkedList)
+getSettings() : Settings
T

________________

LocationsParser

-threshold : fioat -docStructurelocations : LinkedList
-k : float -docLocations : LinkedList
+Settings() +LocationsParser(in xmiLocation : LinkedList)

+getDocStructlocations() : LinkedList
+getDocLocations() : LinkedList

+getThreshold() : fioat

+setThreshold{in newThreshold : float)
+getK() : float
+setK(in newK : fioat)

1 1

-globaiOcurrences : HashMap
-termCount : int
-numericSectionCount : int —_j
+RankBot()
-processDocumentData(in uselmageinfo : boolean)
-buildOcurrencesMap() : HashMap ! documentHandler
-getNumericSectionCount() :int ~~} =777
-initTDMatrix() : DenseDoubleMatrix2D
-buildTermDocMatrix(in tdMatrix : DenseDoubleMatrix2D) : DenseDoubleMatrix2D
-buildNumericDocMatrix(in tdMatrix : DenseDoubleMatrix2D) : DenseDoubleMatrix2D
-performSVD(in tdMatrix : DenseDoubleMatrix2D) : DenseDoubleMatrix2D
+rankDocuments(in performSVD : boolean, in uselmageinfo : boolean)

T

OutputBuilder

+QutputBuilder()
+writeResultDocument(in keywords : HashMap, in resultMatrix : DenseDoubleMatrix2D)

Figura 9 — Diagrama de classes do pacote “indexer”

A classe principal ¢ a “RankBot”, sendo criada uma insténcia desta para ser utilizada ao longo
da indexagdo. Inicialmente é lido o conteudo do ficheiro de pardmetros do sistema para a
classe “Settings”, através do construtor da classe “SettingsParser”. Os dois pardmetros
contidos neste ficheiro sdo “k”, que indica a percentagem de dimensdes retidas ap6s aplicagdo
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do SVD, e “threshold”, cuja utilizagdo visa reduzir os valores insignificantes da matriz de

indexacdo final através da eliminagdo dos pesos inferiores ao valor numérico especificado.

Em seguida ¢ utilizado o construtor da classe “LocationsParser” para ler o ficheiro que

contém as localizagbes dos varios ficheiros de documentos € de estruturas de documentos.

Nesta altura sdo empregues instincias das classes “StructureParser” e “DocumentParser” para

traduzir para estruturas de dados os ficheiros de estruturas de documentos e os documentos

em si, respectivamente. ApoOs este passo, 0S dados contidos nestas estruturas sdo passados
para a matriz de indexagdo. A seguinte figura representa as transformagdes pelas quais esta
matriz passa:

DocumentStructure 1

Documentos Documentos

[} [}
DocumentStructure n § §
LB Atribuigso inicial . E
Construgéo ® 2 de pesos 8 2
— &3 ES
Documentm  |—1 ,9 3 !2 3
1 S 2 g
S— S s
[+3 o
o Q
3 Aplicagio
do LS|
v
Documentos " Documentos ® Documentos
Eliminagfio dos . E Eliminagao de . E
@ i 3 2
3 valores numericos @ 2 valores redundantes g2
5 ES ES
= [=
(=] Ll
5 2 4 8
2 2
o o

Figura 10 — Transformagdes da matriz de indexagao

Passo 1 — a matriz é criada sem ser preenchida, sendo definido o seu nimero de linhas e
colunas: o nimero de colunas corresponde ao nimero total de documentos, enquanto que 0
nimero de linhas corresponde 4 soma do nimero de termos diferentes encontrados nas
secgdes textuais de todos os documentos com a soma do ntmero de coeficientes de cada
sec¢do numérica. Para o exemplo das figs. 7 e 8, existem 42 termos diferentes e apenas uma
sec¢dio numérica com 12 coeficientes, logo a matriz teria 54 linhas. Na classe “RankBot” este
passo ¢ realizado pela fungdo “initTDMatrix”.
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Passo 2 — Sdo percorridas as estruturas de dados que conservam os documentos ¢ as
estruturas respectivas, sendo atribuidos pesos que sdo calculados de forma diferente para os
termos do texto e os coeficientes numéricos. A féormula de céalculo do peso de um termo para
um documento &:

n
(0,i,)
— =l
ptdoc == k

Z Ou

d=1

em que o, ¢ o niimero de ocorréncias do termo em cada secgdo, is a importancia dessa secgho,
n o numero de secg¢des do documento, o4 0 numero total de ocorréncias do termo em cada
documento e k o numero total de documentos. O valor minimo deste peso ¢ 0.0 € 0 maximo
1.0. Esta formula é uma adaptagdo da formula basica de calculo de pesos, que divide as
ocorréncias de um termo num determinado documento pela soma das ocorréncias desse termo
em todos os documentos. A importancia da sec¢dio em que o termo foi encontrado nesta
formula visa introduzir a possibilidade de serem distinguidas sec¢des num documento
relativamente a relevancia do seu conteido. Na classe “RankBot” estes pesos sé@o atribuidos
pela fungo “buildTermDocMatrix”.

A férmula de calculo do peso de um coeficiente numérico para um documento ¢€:

V., min,

pcdoc = ( . )ls
maXC — mlnc

Em que v.4 € 0 valor do coeficiente para o documento em causa, min. € max, sio o minimo e
méaximo do coeficiente em todos os documentos e is ¢ a importancia da sec¢do numérica em
que o coeficiente se encontra. Os minimos e maximos do coeficiente sdo utilizados para que,
tal como na obten¢do do peso de um termo, o valor minimo seja 0.0 € o maximo 1.0. Desta
forma termos textuais € coeficientes numéricos sdo comparados equitativamente. Também
nesta formula a importancia da secgdo € introduzida para ser possivel indicar a sua influéncia
em relagdo as restantes secgdes do documento. Na classe “RankBot” estes pesos sdo
atribuidos pela fungdo “buildNumericDocMatrix”.

Passo 3 — O SVD ¢ realizado sobre a matriz, sendo utilizado o pardmetro “k” referido como
medida do numero de dimensdes retidas. Os pesos dos coeficientes numéricos afectam nesta
altura os pesos dos termos, de acordo com as co-ocorréncias observadas entre os dois tipos de
dados.

Passo 4 — S#o eliminados da matriz os valores inferiores ao parametro “threshold” referido
anteriormente, para que ndo seja retida informagéo desnecessaria.

Passo 5 — Sdo eliminadas da matriz as linhas correspondentes aos coeficientes numéricos,
uma vez que os pesos destes ja exerceram efeito sobre os pesos dos termos e a pesquisa € feita
apenas através dos termos. '

Os trés passos anteriores sdo realizados na classe “RankBot” pela fungéo “performSVD”.
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E importante referir que o protétipo pode também construir uma matriz final sem utilizar o
LSI ou utilizando o LSI apenas com texto. No primeiro caso, néio sio realizados os passos 3, 4
e 5. No segundo nio sdo incluidos na matriz inicial os coeficientes numéricos das
caracteristicas de baixo nivel. A fungfo “rankDocuments” da classe “RankBot” recebe dois
argumentos booleanos que permitem especificar qual a variante do método de indexagéo a
realizar. Esta fungfio invoca todas as fungdes necessarias para a realizagdo dos varios passos
referidos. f

Uma vez obtida a matriz final, a classe “RankBot” invoca a classe “OutputBuilder”, que
constroi uma representacéo da matriz em formato XML.

Pesquisa

As pesquisas sdo realizadas através do pacote “searchVector”, cujas classes se encontram
explanadas na seguinte figura:

Searcher

-searchVector : DenseDoubleMatrix1D
-keywords : LinkedList
-sortedDocuments : LinkedList
+Searcher(in searchString : String, in kwdPositions : HashMap, in documents : LinkedList, in indexMatsix : DenseDoubleMatrix2D)
+applyRules(in kwd : String) : String
-buildVector(in searchString : String, in kwdPositions : HashMap) : boolean
+calculateModulus(in vector : DenseDoubleMatrix1D) : float
+getSortedDocuments() : LinkedList

T

.

A4
MatrixParser
-indexMatrix : DenseDoubleMatrix2D
-kwdPositions : HashMap textParser documentHandler
-row : int

+MatrixHandler(in xmiLocation : LinkedList)
+getindexMatrix() : DenseDoubleMatrix2D
+getKeywordPositions() : HashMap

Figura 11 — Diagrama de classes do pacote “searchVector’

A classe principal € a “Searcher”, cuja fungdo essencial é comparar o vector da frase de
pesquisa fornecida pelo utilizador com os vectores dos documentos indexados. Inicialmente, ¢
necessario utilizar a classe “MatrixParser” para ler o ficheiro da matriz de indexagdo gerado
pelo pacote “indexer” e fornecer a classe “Searcher” esta matriz. O ficheiro contém também a
lista dos termos correspondentes a cada linha. A classe principal depende também do pacote
“documentHandler” para lhe fornecer a lista de documentos existentes, ja que apds a
comparagio de vectores constroi uma lista de documentos ordenados pela relevincia para a
pesquisa em causa. ApOs receber a frase de pesquisa, a classe “Searcher” utiliza a classe
“textParser” para aplicar aos termos contidos na frase as mesmas regras utilizadas pelo pacote
“documentHandler” na leitura dos termos existentes em cada documento.

Na comparagio vectorial, inicialmente é construido o vector de pesquisa, em que a cada termo
existente na frase de pesquisa ¢ atribuida uma importéncia de 1.0. Os termos que ndo existam
nos documentos indexados sdo excluidos automaticamente do vector de pesquisa. Em
seguida, este vector é comparado com os vectores dos documentos. Um vector de um
documento € constituido pelos pesos dos termos para esse documento presentes na matriz de
indexa¢do. A comparagdo entre vectores é feita através do coseno do angulo entre dois
vectores, sendo um documento mais relevante quanto menor for este valor. Apds a
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comparagdo com todos os vectores dos documentos sio retornados os documentos ordenados
pela relevancia.

Uniformizagao de termos

Como foi referido nas sec¢des anteriores, os termos encontrados nos documentos a indexar e
nas frases de pesquisa introduzidas pelo utilizador s3o uniformizados pelo pacote |
“textParser”, que € composto por uma tnica classe:

TextParser
-ocurrences : HashMap
+TextParser()
+applyRules(in kwd : String) : String
+addKeyword(in kwd : String)
+parse(in inputString : String)
+getOcurrences() : HashMap

Figura 12 - Diagrama de classes do pacote “textParser”

A classe “TextParser” processa um texto, separando os termos nele contidos por espagos e
sinais de pontuagfio (ponto de exclamagdo, paréntesis, virgula, etc.). Apds a obtengiio de uma
lista de termos, cada termo ¢ sujeito as seguintes intervengdes:

1. Todas as letras s@o convertidas para maitsculas;
2. As siglas sdo unidas (por exemplo, a sigla O.N.U. seria convertida para ONU).

Nao foram eliminadas palavras menos significantes, como artigos definidos e conjungdes,
nem foi realizado stemming sobre cada palavra, ja que o LSI retira importancia a palavras que
ocorrem com grande frequéncia e os tempos verbais nas descri¢des utilizadas sdo muito
constantes.

4.3 Software utilizado

Foram utilizadas vérias bibliotecas de codigo externas ao projecto. A leitura da informagéo
dos ficheiros de documentos, de estruturas de documentos e da matriz de indexacdo foi
efectuada através da Simple API for XML (SAX) [S3], que disponibiliza parsers de facil
utilizagdo, orientados por eventos, para a leitura de ficheiros XML. A escrita do ficheiro que
contém a matriz resultante do processo de indexacfio foi realizada através de parsers
Document Object Model (DOM) [S4], que permitem a constru¢do de uma estrutura de
objectos que pode depois ser transposta automaticamente para um ficheiro XML. Os dois
tipos de parsers foram utilizados através das implementagdes disponibilizadas no SDK Java
2, Standard Edition (J2EE) [S5].

A realizagdo do SVD sobre a matriz de termos por documentos foi efectuada através da
biblioteca Open Source Colt [S2], destinada a fornecer uma infra-estrutura para computagio
nas areas de analise de dados, algebra linear, arrays multi-dimensionais e outras aplicagdes.
Foram utilizadas as classes que permitem fazer o SVD (SingularValueDecomposition), as
classes que representam matrizes (Dense DoubleMatrix2D) para conservagio das matrizes nos
varios passos da indexagdo e as classes que representam vectores (DenseDoubleMatrix]D)
para a comparagdo dos vectores de pesquisa com os vectores representativos de cada
documento.
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A extracgio das caracteristicas de baixo nivel utilizadas no protdtipo foi realizada com o
software XM [S1], tendo este sido concebido de acordo com as especificagdes do MPEG-7.
Este software recebe um conjunto de ficheiros de imagens e fabrica um ficheiro XML com as
caracteristicas de baixo nivel, sendo esta informagdo facilmente integrada nos ficheiros dos
documentos.

Para a cria¢do e modificagdo de codigo foi utilizada a IDE Eclipse [S6], uma ferramenta Open
Source, multiplataforma e multilingue.

44 Caracterizagao dos dados utilizados

Os ex-votos da colecgdo de teste sdo quadros que foram reunidos em livro (“Do gesto a
memoria — Ex-votos”[12]) pelos museus da Guarda, de Grio Vasco (Viseu) e de Lamego,
encontrando-se originalmente em santudrios da regido delimitada a norte pelo Douro e a sul
pelo curso médio do Mondego, a oeste pelas cristas do Caramulo e da Gralheira (que dividem
a Beira Alta do litoral) ¢ a este pela fronteira com Espanha. Estas delimitagdes enquadram as
dioceses de Guarda, Viseu e Lamego, no contexto das quais os ex-votos devem ser
compreendidos.

Foram escolhidos 89 quadros, tendo sido utilizada como critério de selec¢do a distingéo entre
os elementos que compdem a pega, para que a utiliza¢do das caracteristicas da imagem seja o
mais util possivel. Os quadros escolhidos cobrem um largo periodo temporal: 0 mais antigo
data de 1635, enquanto que o mais recente ¢ do século passado (1917).

Na esmagadora maioria dos casos, os ex-votos escolhidos sfo constituidos por dois
elementos: a representacdo do suposto milagre € a representacdo da entidade a qual o
agradecimento ¢ destinado. Estes elementos encontram-se distintamente separados na
imagem, com a entidade protectora a fazer-se acompanhar por uma nuvem que sublinha a sua
divindade. As cenas representadas dividem-se em exteriores, onde normalmente sdo
representados acidentes, e interiores, em que, na maior parte dos casos, é representada uma
enfermidade: a pessoa, ainda doente, aparece deitada numa cama, habitualmente
acompanhada por familiares [12].

As legendas que acompanham as imagens sdo geralmente breves. Sdo enunciados o
beneficiado pela intervengdo divina e a entidade a qual ¢ atribuida a responsabilidade da
intervengdo. Estes destinatarios dos agradecimentos aparecem com varias denominagdes.
Cristo é referido como Senhor da Afligdo, dos Aflitos, do Calvario, etc. Nossa Senhora
aparece como Nossa Senhora das Dores, dos Remédios, da Saude, etc. Também é referida por
vezes pelo nome de uma localidade a qual tenha ficado associada, por exemplo, Nossa
Senhora da Lapa ou Nossa Senhora do Viso. Os santos sdo chamados apenas pelo seu nome,
por exemplo, Santa Quitéria ou S. Bras. Sdo por vezes também recordadas outras testemunhas
ou intervenientes, e até¢ familiares, ja4 que existe uma crenga implicita de que estes também
serdo, de alguma forma, agraciados pela divindade. Fernando Paulo Baptista caracteriza o tipo
da escrita nestas legendas como “«popular» que n@o decorre de uma concepgdo universal de
escola nem de uma acgdo pedagogica globalmente concertada, planeada e generalizada, mas
que deflui tdo somente da monadica e singular competéncia de comunicagéo (...) oral-escrita
(...) de cada um dos artesfios-narradores [12]”. A brevidade das legendas pode introduzir
algumas dificuldades ao LSI, ja que € dificil para este analisar co-ocorréncias com pouco
texto disponivel.
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Apesar da incoeréncia estilistica na pintura dos ex-votos, ha simbolos que sdo associados as
vérias denominagdes de cada entidade divina, sendo estes simbolos coerentes na maioria das
representagdes da entidade. Por exemplo, a Senhora das Necessidades aparece carregando um
rosério que segura com as duas mdos, enquanto que Santa Eufémia segura numa das maos um
ramo de uma planta. Estas semelhangas podem ser importantes para a detec¢do de estruturas
de cor ou formas. A falta de consisténcia no estilo corresponde uma dispersdo da informagao
no ex-voto, ndo se encontrando os elementos que o compdem localizados relativamente uns
aos outros de forma previsivel.

Os dados utilizados no protétipo sdo as caracteristicas de baixo nivel extraidas dos quadros
digitalizados e os textos das tradugdes das legendas que os acompanham. Estas tradugdes
foram retiradas de “Do Gesto 4 Memoéria — Ex-votos” [12], tendo sido desenvolvidas as
abreviaturas e actualizada a ortografia das legendas originais.
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5 Resultados

Nesta secgfio sdo apresentados os testes realizados sobre o protétipo delineado no capitulo
anterior e os resultados destes.

5.1 Configuragio e parametros do sistema

Os resultados aqui demonstrados foram obtidos através da variagdo de trés pardmetros
essenciais ao sistema:

e Percentagem de dimensdes retidas na matriz ap6s o processamento do LSI (kp);
¢ Numero de coeficientes de cada caracteristica de baixo nivel do MPEG-7;

e Importéancia relativa da informag8o textual e da informagdo de baixo nivel proveniente
das imagens.

Este tltimo pardmetro representa a possibilidade de, na aplicagdo do LSI, fazer com que os
termos ou coeficientes numéricos sejam considerados num grau varidvel. Nos testes que se
seguem a importancia relativa destes foi variada, sendo esta quantificada em percentagem. E
de salientar que as percentagens consideradas para descrigdes textuais e caracteristicas de
baixo nivel podem ser ajustadas independentemente, como se vera a seguir.

De forma a avaliar os resultados das alteragdes nestes pardmetros foram calculadas as médias
de recuperag@o e precisfio, nos primeiros vinte resultados, das catorze interrogagdes presentes
na seguinte tabela:

Nosso Senhor
Santa Eufémia
Jesus

1706

enfermo
malina
moléstia

vaca

familia

caiu

Senhor da Livragéo
Padre
filhinhos
|Virgem

Tabela 1 — Interrogacdes com apenas um conceito utilizadas na avaliagio de resultados

As imagens relevantes para cada interrogagio foram seleccionadas através da andlise dos
elementos que as compdem e das descri¢des associadas, ndo tendo intervindo especialistas no
Processo.

5.2 Resultados globais

Na comparagdo vectorial directa de termos, em que nenhum dos pardmetros referidos €
relevante, obtiveram-se médias de recuperagdo e precisio de 38.4% e 92.5%,
respectivamente. A grande taxa de precisdo apresentada por este método deve-se ao facto de,
por defini¢do, apenas serem retornados documentos em que as palavras contidas na
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interrogacdo aparegam. No entanto, esta taxa ndo ¢ de 100% porque nalguns documentos as
palavras especificadas sdo referidas com significados diferentes dos pretendidos.

Na comparagdo vectorial, apos utilizagdo do LSI com as descri¢des textuais, apenas Kp
introduz varia¢des nos resultados, patentes na seguinte figura:

| —— Recuperagdo
| —=—Precisdio

Figura 13 — Variagdo das taxas de recuperagdo e precisdo com kp

A média das taxas de recuperagdo e de precisdo para os varios valores de k, ¢,
respectivamente, de 40.5% e 42.4%. Pode-se observar que a taxa de recupera¢do aumenta
com o nimero de dimensdes retidas, registando-se um valor maximo de 47.0% quando k, ¢
de 0.95, muito superior ao obtido com a comparag@o vectorial simples. A taxa de precisdo
segue uma curva semelhante, atingindo um valor de 49.9% para o mesmo valor de k, ou seja,
conclui-se que, utilizando apenas as descrigdes textuais dos ex-votos, se obtém os melhores
resultados quando o LSI diminui apenas ligeiramente as dimensdes da matriz inicial.

Quando k, ¢ igual a 1.0, a matriz inicial mantém-se inalterada e as taxas de recuperagdo e
precisdo sdo idénticas as obtidas com a comparagdo vectorial simples.

E importante notar que, utilizando o LSI, nunca sdo retornados menos de vinte documentos ao
utilizador, ou seja, a taxa de precisdo é sempre calculada com um divisor de 20. Como jé foi
referido, a comparagdo vectorial simples retorna apenas os documentos em que 0s termos
pesquisados se encontram directamente referidos, ou seja, a taxa de precisdo € quase sempre
calculada com divisores inferiores a 20 e é por isso muito superior as taxas registadas com a
utilizagdo do LSI. Caso fosse sempre utilizado um divisor de 20 no célculo da taxa de
precisdo esta seria de 36.1% para a comparagdo vectorial simples.
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Utilizando o LSI com as descrigdes textuais e todas as caracteristicas de baixo nivel, todos os
parametros referidos previamente produzem variagdes nos resultados. Inicialmente escolheu-
se variar k, e as importncias relativas do texto, tendo as caracteristicas de baixo nivel da
imagem ficado com um numero de coeficientes fixos:

e Scalable Color Descriptor (SCD) — 64 coeficientes.

e Color Structure Descriptor (CSD) — 64 coeficientes.

e Color Layout Descriptor (CLD) — 12 coeficientes.

e Homogeneous Texture Descriptor (HTD) — 62 coeficientes.
e Edge Histogram Descriptor (EHD) — 80 coeficientes.

Procurou-se que as varias caracteristicas fossem compostas por um nimero de coeficientes o
mais proximo possivel, de forma que todas pudessem exercer uma influéncia semelhante nos
resultados finais. No entanto, o EHD encontra-se limitado por definicdo a 80 coeficientes e o
CLD estava limitado no software utilizado na extracgdo a 12 coeficientes.

Na realizagdo dos testes, k, fez-se variar entre 0.05 e 0.95, e em conjunto com cada um destes
valores foram testadas oito hipéteses diferentes para as importancias relativas do texto e das
caracteristicas de baixo nivel. Na primeira hipétese foi atribuida a mesma importancia as
descrigBes textuais e as caracteristicas de baixo nivel. Na segunda, terceira e quarta hipo6teses
foi diminuida a importancia das caracteristicas de baixo nivel, enquanto que nas quatro
tltimas hipéteses foi reduzida a importincia das descrigbes textuais. Obtiveram-se as
seguintes médias para as taxas de recuperagio e precisdo:

importincia das Importancia das Média de recuperagido | Média de precisao
descrigdes textuais | caracteristicas de baixo
nivel da imagem

100% 100% 44.1% 44.1%
100% 75% 44.0% 43.9%
100% 50% 43.5% 44.2%
100% 25% 42.5% 43.4%
75% 100% 44.5% 43.9%
50% 100% 44.9% 43.9%
25% 100% 45.9% 44.0%
10% 100% 46.2% 44.0%

Tabela 2 — Variagdo das médias de recuperagao e precisdo com as importancias relativas do texto e da imagem

Como se pode observar na tabela, obtém-se a melhor média da taxa de recuperagdo com
importancias relativas de 10/100 (10% de importancia para o texto e 100% de importéncia
para as caracteristicas de baixo nivel), enquanto que a taxa de precisdo neste caso €
praticamente idéntica & melhor obtida, o que demonstra que para os dados de teste utilizados,
as caracteristicas de baixo nivel tém maior capacidade de discriminagéo quando lhes € dada
mais influéncia que o texto.

Os melhores resultados individuais verificam-se para um kp de 0.85 e importancias relativas
de 25/100 — taxa de recuperagiio de 50,9% e taxa de precisdo de 47.5% — e para um K, de 0.9
e importéncias relativas de 10/100 — taxa de recupera¢do de 51,1% e taxa de precisdo de
48.2%. Neste ultimo caso, a precisdo registada ¢ apenas ligeiramente inferior 4 maior obtida
com a utilizagfo de caracteristicas de baixo nivel —48.9%.

Pode-se assim comprovar que através da utilizagdo das caracteristicas de baixo nivel em
conjungiio com o texto foi recuperado um maior niumero de documentos relevantes do que
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com a utilizagdo de apenas texto — 51,1% contra 47.0%. Relativamente a taxa de precisdo para
este valor de recuperagio, ela ¢ inferior em apenas 1.7% a maxima registada com a utilizagdo
do LSI exclusivamente com texto.

O gréfico seguinte permite comparar, para a gama de valores de kp, a taxa de recuperagio
observada utilizando o LSI apenas nas descrigdes textuais com a mesma taxa quando sdo
também utilizadas as caracteristicas de baixo nivel, tendo esta segunda taxa sido calculada
fazendo a média dos resultados para as diferentes importancias testadas para o texto e as
caracteristicas de baixo nivel, ndo reflectindo portanto os méaximos obtidos para as varias
combinagdes testadas dos valores de ky e das importancias referidas.

05 e el [ et o
—e—LSI so com texto I

1 —4— LSI com texto e |
i caracteristicas de baixo |
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Figura 14 — Comparag&o das taxas de recuperagdo com e sem utilizagéo de caracteristicas de baixo nivel
semantico para diferentes valores de kp

Pode-se observar que os resultados obtidos utilizando as caracteristicas das imagens s&o
consistentemente melhores do que os observados com a utilizagdo de apenas texto, ja que s6
quando k;, € 0.95 o LSI apenas com texto regista melhor taxa de recuperagdo — o maximo
referido de 47.0%. E também visivel que para valores baixos de kp, ou seja, quando a
informagio é reunida num menor numero de dimensdes, a utilizagdo do LSI com texto e
caracteristicas de baixo nivel apresenta resultados muito superiores aos obtidos com a
utiliza¢do de texto em exclusivo.
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O grafico abaixo permite efectuar a mesma comparagdo para a taxa de precisdo:
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Figura 15 — Comparag&o das taxas de precisdo com e sem utilizacdo de caracteristicas de baixo nivel
semantico para diferentes valores de kp

Relativamente a taxa de precisdo pode-se notar que os valores registados para as duas
experiéncias em questdo sdo mais proximos entre si do que os valores observados para a taxa
de recuperagdo. No entanto, os valores registados com a utilizagdo das caracteristicas de baixo
nivel sdo mais homogéneos para os varios valores de k; e, tal como acontece para a taxa de
recuperagio, sdo bastante superiores aos valores observados para o LSI apenas com texto
quando o valor de k;, ¢ baixo. E também visivel que, para um valor de k;, de 0.95, a utilizagio
do LSI apenas com texto apresenta um valor muito superior & média dos valores obtidos com
a utilizagio do LSI com caracteristicas de baixo nivel, sendo este valor também o méaximo
referido de 49.9%.

Até ao momento apenas foram apresentados resultados globais das taxas de recuperagéo e
precisdo para os primeiros vinte documentos retornados pelo prottipo, ndo tendo sido
possivel estimar a consisténcia dos resultados & medida que sdo retornados mais documentos.
Para este fim serdo utilizadas curvas de precisdo/recuperagdo, que permitem avaliar a
evolugdo da taxa de precisdo & medida que a taxa de recuperagdo aumenta. No grafico da
pagina seguinte encontram-se comparadas estas curvas para a utilizagdo de comparagdo
vectorial simples, LSI, utilizando apenas descri¢des textuais, ¢ LSI utilizando descrigdes
textuais e caracteristicas das imagens. Para estes dois tltimos foram utilizados os pardmetros
que produziram os melhores resultados globais para as taxas de recuperagdo e precisdo, ou
seja, um kjp de 0.95 para o LSI apenas com texto e um kp de 0.9 e importéancias relativas de
10/100 para o LSI com texto e caracteristicas de baixo nivel.
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Figura 16 — Curvas de precisdo/recuperacdo para diferentes modelos de indexagéo

Pode-se observar que a experiéncia com utilizagdo de texto e caracteristicas de baixo nivel ¢ a
que apresenta uma degradagdo da precisdo menos acentuada a medida que a taxa de
recuperac¢do aumenta, apresentando resultados muito superiores para taxas de recuperagédo de
20% a 65%. Dos 0% aos 15%, a mesma experiéncia apresenta resultados apenas ligeiramente
inferiores aos obtidos com a utilizagdo do LSI com apenas texto. Dos 75% aos 100% de taxa
de recuperagdo, a comparagdo vectorial directa obtém as taxas de precisdo mais elevadas,
sendo, no entanto, notério que no computo global apresenta os piores resultados das trés

experiéncias em causa.

De forma a comprovar a robustez dos resultados observados para a utilizagdo do LSI com
texto e caracteristicas de baixo nivel foram também comparadas as curvas de
precisdo/recuperag@o para os parametros do protétipo que permitiram obter as melhores taxas
de recuperagio e precisdo, como se pode ver no grafico da pagina seguinte.
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Figura 17 — Curvas de precisdo/recuperacéo utilizando LS| com texto e caracteristicas de baixo nivel para
diferentes configuragdes do sistema

E visivel que as curvas para as diferentes configuragdes do protétipo sdo bastante
aproximadas, 0 que comprova, juntamente com as curvas observadas no grafico da figura 12,
que a utilizagdo do LSI com texto e caracteristicas da imagem permite obter resultados
consistentes para diferentes quantidades de documentos recuperadas.

5.3 Resultados de interrogagdes individuais com um sé conceito

Na avalia¢dio de resultados globais, através de taxas de recuperagdo, taxas de precisdo e das
curvas de precisdo/recuperagdo, podem ndo ser verificadas anomalias patentes em
interrogagdes individuais e, a0 mesmo tempo, ndo ¢ possivel detectar em que interrogagdes
cada algoritmo obtém melhores ou piores resultados [2]. Assim, é importante utilizar medidas
que permitam avaliar o resultado das interroga¢des uma a uma, tendo sido escolhida para este
fim a medida precisdo-R, que se calcula através da divisio do nimero de documentos
relevantes retornados para uma interrogagdo pelo total de documentos relevantes para essa
interrogagio. A precisio-R traduz a sensibilidade de uma determinada configura¢do do
prototipo ao nimero de documentos recuperados.

Foram criados histogramas desta medida para a comparagdo, dois a dois, dos trés paradigmas
utilizados na indexag¢do. Em cada histograma é subtraido o valor da precisdo-R de um
paradigma ao outro, observando-se, portanto, um valor positivo, de zero ou negativo para uma
dada interrogagdo, conforme o primeiro paradigma apresente um valor superior, idéntico ou
inferior ao da precisdo-R do segundo paradigma.

No gréfico da pagina seguinte encontram-se comparadas a utilizagdo do LSI apenas com texto
¢ a comparagdo vectorial directa.
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Senhor da Livragao

Figura 18 — Histograma de precis&@o-R para LS| apenas com texto/comparagéo vectorial directa

Pode-se verificar que em seis das catorze interrogagdes o LSI apenas com texto produz
melhores resultados que a comparagdo vectorial directa, sendo o ganho no caso da
interrogagdo “familia” muito elevado. Uma explicagdo possivel para este ganho € que o LSI
tenha relacionado palavras como “irmdo” ou “pais” a “familia” e tenha assim retornado
documentos que embora ndo contivessem a palavra “familia” representavam familias.

A comparagio vectorial directa apresenta melhores resultados nas interrogagdes “Nosso
Senhor”, “Santa Eufémia” e “Senhor da Livragdo”. Possivelmente o LSI tera estabelecido
relagdes erroneas entre estes termos e outros presentes nas descrigdes textuais, sendo assim
considerados relevantes documentos sem interesse para estas interrogagoes.

YT T R T TR A -

o - - 2, ———— = _ e v 3 \ "
: — = ' ]
1

"

JILAGRE QUE FES NOSSA SENHORA DAS NECES
DADES A FRANCISCOMARQUES DEVILLA

JEHE PORHUMA MOLLESTIA GRAVE EA SE b g e memeale infer .
NHORA LHE DEU SAUDE. ANNO DE 1856 T it o Sl B e saudle: 6%

psde Lotredro, de Trovasss

Milagre que fez Nossa Senhora das Necessidades a Francisco | Manuel Rodrigues de Loureiro, de Travassos de
Marques de Vila Me& por uma moléstia grave e a Senhora lhe deu | Baixo, préximo de Viseu, estando gravemente enfermo
satide. Ano de 1856. recorreu @ Nossa Senhora da Lapa e ela lhe deu
sadde. 1892.

Tabela 3 — Ex-votos e transcricdes das descrigdes respectivas para ponugués moderno

No gréfico da pagina seguinte ¢é relacionada a utilizagdo do LSI com texto e caracteristicas de
baixo nivel com a comparagdo vectorial directa.

42



Pesquisa em Imagens Combinando Informacgéo textual e informacao Visual

— : e, v,
0,7
0,6
0,5 |
0,4
R ——
r If——.h‘ 1
0.2 1 |l Precisao-R |
ot B Lt WA
ONE =
0,*’,,7,,_‘-‘ T T T T T | —
-0,1 —— ~
-0,2 s
-0,3
= 8 @8 P Q2 8 = 8 3 o 9 v g
S E§REZY 8238 5 £ 5
5 € & - g 8 X * g & E P
d 5 T E 9 & = £ S
o W o £ = &=
(2] © ©
(2] E—4 S
O % S
- S 5
[ =
3

Figura 19 — Histograma de precisdo-R para LS| com texto e caracteristicas de baixo nivel/comparagéo
vectorial directa

Como se pode observar, a utilizagdo de texto e caracteristicas de baixo nivel produz melhores
resultados que a comparagdo vectorial simples em sete das catorze interrogagdes e resultados
idénticos em seis das restantes. A interrogagdo “Senhor da Livragdo” € a unica em que a
comparagdo vectorial directa produz melhores resultados, tendo provavelmente o LSI
associado caracteristicas da imagem as palavras da interroga¢do que nfo se traduziram em
relagdes realmente significativas. E também visivel que, para as interroga¢des “enfermo”,
“moléstia”, “familia”, “filhinhos” e “Virgem”, os resultados foram substancialmente
melhores, o que se pode explicar pela detecgdo por parte do LSI da existéncia de
caracteristicas textuais e visuais em comum na maioria dos documentos relevantes para cada
uma destas. Nas duas primeiras interrogacdes, a presen¢a do doente na cama, de elementos de
decoragdo de interiores (cortinas, moveis, etc.) e da familia do doente ajoelhada em prece na
maioria dos ex-votos aos quais as palavras “enfermo” e “moléstia” se encontram associados
(ver tabela 2) pode ter levado o LSI a agrupar estes elementos, sendo também retornadas
imagens relevantes que ndo contém as palavras da interrogac@o, apenas os elementos visuais
referidos. Relativamente as interrogagdes “filhinhos” e “virgem”, a presenca de varios filhos
prostrados, em muitos dos ex-votos em que a primeira palavra € referida, e de Nossa Senhora,
em muitos dos ex-votos em que a segunda palavra € mencionada, pode também ter levado o
LSI a estabelecer correspondéncias entre estes elementos textuais e visuais.
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No seguinte grafico é comparado o LSI utilizando texto e caracteristicas de baixo nivel com o
LSI utilizando apenas texto.
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Figura 20 — Histograma de precisdo-R para LS| com texto e caracteristicas de baixo nivel/LS| apenas com
texto

E visivel que os ganhos do LSI com texto e caracteristicas de baixo nivel em relagdo ao LSI
apenas com texto s3o menores do que em relacdo a comparagdo vectorial directa,
apresentando, no entanto, melhores resultados em sete das catorze interrogagdes e resultados
idénticos em cinco das restantes. Nas interrogagdes “Nosso Senhor” e “Santa Eufémia”, a
utilizagdo de caracteristicas visuais parece corrigir as perdas introduzidas pelo LSI apenas
com texto, enquanto que nas interrogagdes “enfermo”, “moléstia”, “filhinhos” e “Virgem” as
razdes referidas para os ganhos em relagdo a comparagédo vectorial directa também se aplicam

aqui.
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5.4 Resultados de interrogacoes individuais com mais do que um conceito

Até ao momento, as interrogacdes utilizadas procuravam obter imagens que traduzem apenas
um conceito, mas ¢ possivel que, mesmo num conjunto de dados de tematica reduzida como ¢é
o aqui tratado, que os utilizadores procurem imagens que exprimam varios conceitos. Ao
mesmo tempo, também € possivel que o utilizador procure obter mais resultados sobre um
determinado conceito através do uso de sindonimos. Assim, foram realizados testes sobre as
interrogacdes presentes na seguinte tabela:

Nosso Senhor enfermo
Santa Eufémia moléstia
Santa Eufémia enfermo
Senhor da Livragao filhinhos
Nossa Senhora familia
Virgem padre

enfermo filhinhos

Nossa Senhora Virgem
Nosso Senhor Jesus

Tabela 4 — Interrogacdes com mais do que um conceito, utilizadas na avaliacdo de resultados

No seguinte grafico encontram-se comparadas as curvas de precisdo/recuperagdo para a
utilizagdo de comparag@o vectorial directa, LSI apenas com texto ¢ LSI com texto e
caracteristicas de baixo nivel, tendo sido utilizados para estes dois tltimos os pardmetros que
melhores resultados produziram para o primeiro conjunto de interrogagdes — k,, de 0.95 para o
LSI apenas com texto, kp de 0.9 e importéincias relativas de 10/100 para o LSI com texto ¢
caracteristicas da imagem.
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Figura 21 — Curvas de precisdo/recuperacgao para diferentes modelos de indexagéo

E visivel que quando é utilizado o LSI com texto e caracteristicas da imagem a taxa de
precisdo € superior para a maior parte das taxas de recuperagdo (entre 20% a 80%). No
entanto, este método apresenta os piores resultados para taxas de recuperagdo entre 0% a
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15%. Para os trés métodos pode-se concluir que a deterioragdo da taxa de precisdo ¢ menos
acentuada para este conjunto de interrogagdes do que para o primeiro utilizado (ver figura 16),
o que pode ser explicado pelo maior numero de documentos relevantes para este segundo
conjunto. E também de salientar que a comparagdo vectorial simples apresenta melhores
resultados para a maioria das taxas de recuperagdo do que o LSI apenas com descri¢des
textuais. '

De forma a comprovar a consisténcia dos resultados observados com a utilizagdo do LSI com
texto e caracteristicas de baixo nivel para este conjunto de interrogagdes, foram também
comparadas as curvas de precisdo/recuperagdo para as configuragdes do sistema que
permitiram obter os melhores resultados para o conjunto de interrogagdes anterior. O
resultado desta comparagéo pode ser observado no seguinte grafico:
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Figura 22 — Curvas de precisdo/recuperacéo utilizando LSI com texto e caracteristicas de baixo nivel para
diferentes configuragdes do sistema

Pode-se concluir, uma vez que as curvas para as diferentes configuragdes sdo bastante
aproximadas entre si, que a utilizagdo do LSI com descrigdes textuais e caracteristicas da
imagem tem pouca sensibilidade no que diz respeito ao nimero de documentos recuperados e
a variagdio dos pardmetros utilizados no sistema. Apesar desta proximidade, pode-se observar
que a configuragdo com um k, de 0.95 e importéncias relativas de 25/100 ¢ a que obtém
melhores resultados para quase toda a gama de taxas de recuperag@o.

55 Comparagio do desempenho dos descritores do MPEG-7

A semelhanga da avaliagdo dos resultados utilizando os descritores do MPEG-7 em conjunto,
a avaliagdo destes foi efectuada com a varia¢do de dois pardmetros do sistema, a percentagem
de dimensdes retidas na matriz apés o processamento do LSI (kp) e a importéncia relativa da
informagdo textual e da informagdo de baixo nivel proveniente das imagens. O nimero de
coeficientes utilizado para cada descritor foi sempre o méaximo possivel, ou seja, foram
utilizados 256 coeficientes para o SCD e para o CSD, tendo os restantes retido o mesmo
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ntimero. Cada descritor foi testado individualmente, tendo sido utilizadas as mesmas catorze
interrogacdes apresentadas previamente.

Na seguinte tabela encontra-se, para cada um dos descritores, a variagdo da taxa de
recuperagiio com diferentes importancias relativas para o texto e caracteristicas da imagem:

Importancia das Importancia das Média de recuperacio
descricoes textuais |caracteristicas de baixo
¢ nivel da imagem SCD CcSD CLD HTD EHD

100% 100% 41.0% |41.8% [42.0% [40.0% |45.2%
100% 75% 40.7% |41.3% |40.5% [40.2% |44.4%
100% 50% 41.0% |406% |[39.5% [40.9% |42.8%
100% 25% 404% |40.0% |39.2% [40.3% [40.7%
75% 100% 406% 142.3% |42.7% |40.2% |45.3%
50% 100% 411% |42.9% [426% |40.5% |454%
25% 100% 419% |438% [42.5% |40.9% |46.3%
10% 100% 419% |449% |42.9% [41.0% |46.4%

Tabela 5 — Variagdo das médias de recuperagéo com as importancias relativas do texto e da imagem para cada
descritor do MPEG-7

Pode-se observar que o EHD apresenta os melhores resultados para as varias importancias
relativas, apresentando também o valor méximo absoluto (46.4%), para importancias relativas
de 10/100. Dos restantes descritores, o CSD apresenta os melhores resultados para
importéancias reduzidas do texto. O HTD ¢ o que apresenta os piores resultados. Pode-se
observar que, quando a importincia das caracteristicas de baixo nivel é diminuida, os
resultados obtidos pelos vérios descritores se aproximam entre si: 0s resultados dependem
quase sO das descrigdes textuais.

Na tabela abaixo pode ser observada uma comparagdo idéntica para a taxa de precisdo:

Importancia das Importancia das Média de precisao
descricdes textuais | caracteristicas de baixo
¢ rivel da imagem SCD |CSD |CLD [HTD [EHD

100% 100% A1.4% |426% |43.0% [41.4% |44.3%
100% 75% 415% |426% {41.3% |41.5% [43.9%
100% 50% 42.0% 142.0% |40.7% |41.4% [43.3%
100% 25% 414% |405% |40.1% [40.8% |41.5%
75% 100% 412% |42.9% 43.8% |41.7% [44.2%
50% 100% 412% 143.6% |44.4% [42.0% |43.8%
25% 100% 42.0% |43.8% |43.8% |41.9% [43.8%
10% 100% 422% |442% (43.9% |42.4% 143.7%

Tabela 6 — Variagao das médias de precisdo com as importancias relativas do texto e da imagem para cada
descritor do MPEG-7

O EHD apresenta também aqui os melhores resultados, encontrando-se 0 CSD mais proximo.
Os valores mais elevados sdo obtidos pelo CLD para importancias relativas de 50/100
(44.4%), pelo EHD para importancias relativas de 100/100 (44.3%) e 75/100 (44.2%) € pelo
CSD para importancias relativas de 10/100 (44.2%). Os piores resultados sdo também
apresentados pelo HTD, embora esteja mais perto dos outros descritores do que no caso da
taxa de recuperagdo.

O gréafico da pagina seguinte compara, para valores de k;, entre 0.05 e 0.95, a taxa de
recuperacio observada na utilizagdo do LSI com cada descritor, tendo sido calculada a média
dos valores obtidos com cada configuragio das importancias relativas para cada valor de k.
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Figura 23 — Comparagao das taxas de recuperagéo das varias caracteristicas de baixo nivel semantico

para diferentes valores de kp
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E visivel que o EHD apresenta os melhores resultados para a maior parte dos valores de kp,
embora obtenha o pior resultado quando k, tem um valor de 0.95. O HTD apresenta os piores
resultados para valores de k, inferiores a 0.55. Os resultados mais elevados séo obtidos pelo
EHD para um k, de 0.8 (47.5%) e pelo HTD para um k;, de 0.95 (47.3%).

0,55
0,5
0% |—=—scp
—e—CSD
0,4 - CLD
——HTD
035 | * —%—EHD |
0,3
0,25 T T T T T T T T T T T T T =T T T T
N ~ N N 10D MO 10D §F 1 1D 1N W N KN N 0 W1 O W
= T i I e O I B I R R R
o & (=] o o o o o Q. o
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O gréfico da pagina anterior apresenta a mesma comparagdo para a taxa de precisdo. Pode-se
observar que o EHD obtém os melhores resultados para a maior parte dos valores de kp, mas
apresenta o pior resultado quando k, tem o valor de 0.95, sendo alids o unico descritor que
niio obtém o resultado mais elevado com este valor de kp. O SCD e o HTD apresentam os
piores resultados para valores de kp inferiores a 0.5, ou seja, quando o LSI procura estabelecer
mais ligagdes de seméntica entre os elementos da matriz. O resultado mais elevado € obtido
pelo SCD quando k;, ¢ de 0.95 (50.9%).

De forma a avaliar a consisténcia dos resultados retornados por cada descritor, a medida que
sio retornados mais documentos foram utilizadas curvas de precisdo/recuperagao. Os trés
graficos seguintes mostram estas curvas, tendo sido utilizados os pardmetros do sistema que
melhores resultados produziram na utilizagdo dos varios descritores em conjunto:

Figura 25 — Curvas de precis&o/recuperagao para cada descritor do MPEG-7, com kp = 0.9 e importancias
relativas de 10/100
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Figura 26 — Curvas de preciséo/recuperagdo para cada descritor do MPEG-7, com k, =0.85 e
importancias relativas de 25/100
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Figura 27 — Curvas de preciséo/recuperagdo para cada descritor do MPEG-7, com kp = 0.95 e
importancias relativas de 25/100
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Pode-se verificar que, para as trés configuragdes do sistema, o EHD € o que apresenta uma
menor deteriora¢do a medida que a taxa de recuperagdo aumenta, especialmente entre os 20%
a 65%. Na restante gama de percentagens, os valores apresentados por este descritor sdo
semelhantes aos dos restantes, por vezes mesmo ligeiramente superiores. O SCD apresenta os
piores resultados, seguido do CLD.

O facto de o Edge Histogram Descriptor ser o menos sensivel a modifica¢des na configuracédo
do sistema e, a0 mesmo tempo, apresentar os melhores resultados para diferentes quantidades
de documentos recuperados refor¢a a perspectiva de que, devido a grande quantidade de
autores e as diferengas na qualidade dos vérios ex-votos, a cor € a textura apresentam uma
relevancia reduzida para os dados em causa, sendo as formas detectadas em cada imagem o
factor que mais contribui para a descoberta de relagdes semanticas significativas entre
imagem e texto. Esta hipotese ¢ refor¢ada quando se verifica que as curvas de
precisdo/recuperagdo, para a utilizagdo de todas as caracteristicas em simultdneo e para a
utilizag@o de apenas o EHD, sdo muito semelhantes.
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6 Conclusdes e experiéncias futuras

Foi apresentada uma proposta para a pesquisa automética de imagens com interrogagdes
textuais, sendo utilizado o LSI para a integragdio de caracteristicas de baixo nivel seméntico
retiradas da imagem e caracteristicas de alto nivel seméntico retiradas do texto. Esta proposta
visa facilitar a utilizagdo simultinea de documentos com vdrias estruturas, provenientes de
diferentes bases de dados.

O protétipo concebido a partir desta proposta produziu bons resultados com a utilizagdo de
texto ¢ de caracteristicas da imagem em simultineo, melhorando os resultados obtidos, quer
com a utiliza¢do de comparagdo vectorial, quer com a utilizagdo do LSI apenas com texto,
para uma grande gama de documentos recuperados. Os resultados obtidos mostraram-se
resistentes a variagdes dos pardmetros do sistema. Estes resultados sdo particularmente
favoraveis se forem tidos em conta o vocabuldrio inconstante das descri¢es textuais e as
variagOes de estilo nas imagens utilizadas.

Foram também comparados os desempenhos individuais de cinco dos descritores do MPEG-7
usados, tendo o Edge Histogram Descriptor obtido os melhores resultados. Este facto
justifica-se com as enormes variagdes nas cores € texturas presentes nas imagens de teste
utilizadas, o que torna dificil a utiliza¢go eficiente dos restantes descritores, € com a presen¢a
de icones com caracteristicas definidas, nomeadamente Jesus, Nossa Senhora e vérios santos,
e de outras formas diferentes, como camas e pessoas ajoelhadas, na maioria das imagens.

Relativamente a experiéncias futuras, seria interessante testar a utilizagéo do protétipo com
outros conjuntos de dados em que a cor e a textura apresentassem um papel mais relevante.

Seria interessante definir um algoritmo que determinasse automaticamente as importincias
relativas do texto e das caracteristicas de baixo nivel da imagem, conforme o numero relativo
dos termos e dos coeficientes das caracteristicas, ja que € possivel que a obtengfio de melhores
resultados com importéncias reduzidas do texto se possa dever ao maior espago ocupado na
matriz pelos termos deste, relativamente ao pouco espago ocupado pelas caracteristicas de
baixo nivel. Alids, o espago ocupado pelos termos relativamente a estas caracteristicas
aumentaria caso fosse utilizada uma base de dados de maior dimensdo, ja que,
independentemente do niimero de imagens nesta, o niumero de coeficientes das caracteristicas
de baixo nivel € constante. Este problema ja foi identificado por van Gemert [16], que sugere
equilibrar 0 tamanho dos vectores de texto e de caracteristicas de baixo nivel de cada
documento através da sua normalizag8o.

Outra experiéncia com potencial passaria por utilizar esta técnica com uma base de dados que
conjugasse anotagdes textuais e video, até porque seria possivel integrar caracteristicas
relativas as relagdes entre as “frames” e até o som, da mesma forma que os descritores de
imagem foram integrados.

De forma a melhorar os resultados obtidos, poderia ainda ser utilizada segmentagdo. Uma
hipétese seria utiliza-la colocando cada segmento como um objecto separado na matriz de
indexagdo, com caracteristicas de baixo nivel relativas apenas a ele e ndo a totalidade da
imagem, sendo necessaria uma referéncia para o documento a que pertence caso seja
necessario retorna-lo ao utilizador. Era nesta altura necesséria a criagdo de uma nova operagio
na recuperagio de documentos, ja que seria possivel serem retornados segmentos pertencentes
ao mesmo documento mas com classifica¢des de interesse para o utilizador bastante
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diferentes. Outra hipdtese de segmentagdo seria utilizar um algoritmo de correlagdo para, apos
a segmentacdo e¢ o calculo das caracteristicas de baixo nivel separadamente para cada
segmento, integrar novamente as caracteristicas como se pertencessem a um Unico
documento, sendo mantidos apenas os valores mais constantes.

A query relevance feedback seria outra técnica que poderia melhorar a qualidadé da
interacgdo do utilizador com o sistema. Apos a introdu¢do de uma interrogagdo inicial na
forma de texto, o utilizador poderia seleccionar uma ou mais imagens que considerasse
relevante(s). Em seguida, poderiam ser utilizados trés sistemas diferentes. No primeiro,
seriam pesquisadas imediatamente imagens cujas caracteristicas visuais fossem semelhantes
as da imagem seleccionada, ja que agora a interrogagdo seria uma imagem e ndo texto. No
segundo, os pesos dos termos associados & imagem ou imagens seriam incrementados, sendo
mais provavel a sua recuperagdo em pesquisas futuras. No terceiro, que sé seria funcional
caso mais do que uma imagem fosse escolhida pelo utilizador, seria utilizado o LSI apenas
sobre os documentos correspondentes as imagens seleccionadas, o que permitiria observar
correlagdes entre as caracteristicas dos documentos nos quais o utilizador havia manifestado
interesse.

Também na fase de comparagdo do vector de pesquisa com os vectores dos documentos,
poderiam ser testadas outras métricas de distdncia para além do coseno do angulo entre os
vectores como, por exemplo, a norma L1, utilizada em muitas experiéncias.

53



Pesquisa em Imagens Combinando Informacéo textual e informagéo Visual

Referéncias e Bibliografia

[1] Araujo, A., D. Carneiro, et al. (1998). Estérias de Dor Esperanca e Festa - O Brasil em Ex-
Votos Portugueses (Séculos XVII-XIX), Comisséo Nacional para as Comemoragdes dos |
Descobrimentos Portugueses.

[2] Baeza-Yates, R. and B. Ribeiro-Neto (1999). Modern Information Retrieval, Addison-
Wesley.

[3] Barnard, K., P. Duygulu, et al. (2003). "Matching Words and Pictures." Journal of
Machine Learning Research 3: 1107-1135.

[4] Benitez, A. B. and S.-F. Chang (2002). "Multimedia Knowledge Integration,
Summarization and Evaluation."

[5] Bezdek, J. C. (1993). "Fuzzy Models - What Are They, and Why?" IEEE Transactions on
Fuzzy Systems 1(1): 1-6.

[6] Bimbo, A. D. (1999). Visual Information Retrieval, Morgan Kaufmann.

[7] Carson, C., S. Belongie, et al. (2002). "Blobworld: Image segmentation using Expectation-
Maximization and its application to image querying." IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence 24(8): 1026-1038.

[8] Cascia, M. L., S. Sethi, et al. (1998). Combining Textual and Visual Cues for Content-
based Image Retrieval on the World Wide Web. IEEE Workshop on Content-based Access of
Image and Video Libraries, Santa Barbara, California.

[9] Chiang, C.-C., D.-W. Fu, et al. (2003). On Extracting Color-Size Features for Image
Classification. 16th IPPR Conference on Computer Vision, Graphics and Image Processing.
[10] Colombo, C., A. D. Bimbo, et al. (1999). "Semantics in visual information retrieval."
IEEE Multimedia 6(3): 38-53.

[11] Consortium, E. (2000). Functional and technical design, European Visual Archive.
URL: http://www.eva-eu.org.

[12] Correia, A., J. L. Porfiriro, et al (1998). Do Gesto 8 Memdria, Instituto Portugués de
Museus — Ministério da Cultura.

[13] Deerwester, S., S. T. Dumais, et al. (1990). "Indexing by latent semantic analysis."
Journal of the American Society of Information Science 41(6): 391-407.

[14] Flickner, M., H. Sawhney, et al. (1995). "Query by image and video content: The QBIC
system." IEEE Computer 28(9): 23-32.

[15] Fung, R. and B. D. Favero (1995). "Applying Bayesian Networks to Information
Retrieval." Communications of the ACM 38(3): 42-48.

[16] Gemert, J. C. van Gemert (2003). Retrieving Images as Text. Amsterddo, Universidade
de Amsterdio.

[17] Greengrass, E. (2000). Information Retrieval: A Survey. Baltimore, University of
Maryland, Baltimore County Center for Architectures for Data-Driven Information
Processing: 15.

[18] Harman, D. (1998). The Text REtrieval Conferences (TRECs): Providing a Test-Bed for
Information Retrieval Systems.

URL: http://www.asis.org/Bulletin/Apr-98/harman.html

[19] Howe, A. E. and D. Dreilinger (1997). SavvySearch: A meta-search engine that learns
which search engines to query. Al Magazine. 18.

[20] Huang, J., S. R. Kumar, et al. (1997). Image Indexing Using Color Correlograms. IEEE
Comp. Soc. Conf. Comp. Vis. and Patt. Rec.

[21] Jones, K. S. (1972). "A statistical interpretation of term specificity and its application in
retrieval." Journal of Documentation 28(1): 11-20.




Pesquisa em Imagens Combinando Informagéo textual e informacéo Visual

[22] Jones, K. S. (2003) Document Retrieval: Shallow Data, Deep Theories; Historical
Reflections, Potential Directions. 25th European Conference on Information Retrieval (ECIR-
03), (Ed. F. Sebastiani), Lecture Notes in Computer Science 2633, Berlin: Springer, 1-11.
[23] Jung, Y., H. Park, et al. (2000). An Effective Term-Weighting Scheme for Information
Retrieval. Minneapolis, University of Minnesota.

[24] Kleinberg, J. M. (1999). "Authoritative Sources in a Hyperlinked Environment." Jourhal
of the ACM 46(5): 604—632.

[25] Lawrence, S. and C. L. Giles (1998). Searching the World Wide Web. Science. 280: 98-
100.

[26] Manjunath, B. S., J.-R. Ohm, et al. (2001). "Color and Texture Descriptors."
Transactions on Circuits and Systems for Video Technology 11(6): 703-715.

[27] Martinez, J.M. (2001). Overview of the MPEG-7 standard (version 5.0). ISO/IEC
JTC1/SC29/WG11 N4031.

URL: http://www.chiariglione.org/mpeg/standards/mpeg-7/mpeg-7.htm

[28] Miller, G. A., R. Beckwith, et al. (1993). Introduction to WordNet: An On-line Lexical
Database.

[29] Miiller, H., W. Miiller, et al. (2001). Automated Benchmarking in Content-based Image
Retrieval. Geneva, Computer Vision Group, Universidade de Geneva.

[30] Notess, G. R. (2002). Google Special Report: Google's Unindexed URLs.

URL: http://www.searchengineshowdown.com/features/google/unindexed.shtml

[31] Notess, G. R. (2004). Review of Google.

URL: http://www.searchengineshowdown.com/features/google/review.htmi

[32] Ojala, T., M. Pietikiinen, et al. (2002). "Multiresolution Gray-Scale and Rotation
Invariant Texture Classification with Local Binary Patterns." JEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence 24(7): 971-987.

[33] Ojala, T., M. Aittola, et al. (2002). "Empirical Evaluation of MPEG-7 XM Color
Descriptors in Content-Based Retrieval of Semantic Image Categories."

[34] Ojala, T., T. Méenpi4, et al. (2002). "Empirical Evaluation of MPEG-7 Texture
Descriptors with A Large-Scale Experiment."

[35] Ojala, T., M. Rautiainen, et al. (2001). Semantic image retrieval with HSV correlograms.
12th Scandinavian Conference on Image Analysis, Bergen, Noruega.

[36] ONeill, E. T., B. F. Lavoie, et al. (2003). Trends in the Evolution of the Public Web. D-
Lib Magazine. 9.

URL: http://www.dlib.org/dlib/april03/lavoie/04lavoie.htm]

[37] Ozcanli, O. C. and F. T. Y. Vural (2002). A Content Based Image Retrieval System
Based on Localization of the Query. Ankara, Turkey, Middle East Technical University.
[38] Page, L., S. Brin, et al. (1998). The Pagerank Citation Ranking: Bringing Order to the
Web, Stanford Digital Library Technologies Project.

[39] Rema, H. P. (2003). Santo Anténio De Lisboa - Ex-Votos, Quetzal Editores/Bertrand
Editora.

[40] Salton, G. and C. Buckey (1988). "Term Weighting Approaches in Automatic Text
Retrieval." Information Processing and Management 24(5): 513-523.

[41] Sclaroff, S., L. Taycher, et al. (1997). Imagerover: A Content-based Image browser for
the World Wide Web. IEEE Workshop on Content-based Access of Image and Video
Libraries.

[42] Shahabi, C. and Y.-S. Chen (2000). Soft Query in Image Retrieval Systems. SPIE
internet imaging (EI14), San Jose, California.

[43] Sikora, T. (2001). "The MPEG-7 Visual Standard for Content Description—An
Overview." IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology 11(6): 696-
702.

[44] Smeulders, A. W. M., M. Worring, et al. (2000). "Content-Based Image Retrieval

55



Pesquisa em Imagens Combinando Informacéo textual e informacgéo Visual

at the End of the Early Years." IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence 22(12): 1349-1380.

[45] Song, F. and W. B. Croft (1999). A General Language Model for Information Retrieval.
Eight International Conference on Information and Knowledge Management.

[46] Stricker, M. and M. Orengo (1995). "Similarity of Color Images." SPIE Storage and .
Retrieval for Image and Video Databases III 2420: 381-392.

[47] Sullivan, D. (1997). How Big Are Search Engines?

URL: http://searchenginewatch.com/sereport/article.php/2165301

[48] Sullivan, D. (2003). Search Engine Sizes.

URL: http://searchenginewatch.com/reports/article.php/2156481

[49] Tao, Y. and W. 1. Grosky (2001). "Spatial Color Indexing Using Rotation, Translation,
and Scale Invariant Anglograms." Multimedia Tools and Applications 15(3): 247-268.

[50] Zhao, R. and W. 1. Grosky (2002). "Narrowing the Semantic Gap - Improved Text-Based
Web Document Retrieval Using Visual Features.” IEEE Transactions on Multimedia 4(2):
189-200.

56



Pesquisa em Imagens Combinando Informag&o textual e informacéo Visual

o \\ ‘,\

MAQ.FEX N.§° DA LAPA A JOAOANTONIO DA SILVA PINA
L0 VILAR.Q ESTANDO DOENTE JA'S
\SUA MOLITER « SEUS PILINTTOS. x.\\m

; x-voto a Senhora daLapa ( 1886) 7 Ex-voto a Senhora das Necessidade; ( 190-9)”




FACULDADE DE ENGENHARIA

UNIVERSIDADE DO PORTO

BIBLIOTECA

LI

0000086051




