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Resumo Apresentamos uma proposta inovadora de utilização do Índice
Invertido para recuperação de imagens baseado em conteúdo (CBIR). O
objetivo é acelerar o processamento de consultas, sem perda de qualidade
na resposta. Para avaliar a eficácia da proposta foram desenvolvidos dois
sistemas de recuperação de imagens. Um baseado nas técnicas normal-
mente utilizadas em CBIR, a saber, distância euclidiana. O segundo,
indexa as imagens através de uma estrutura da recuperação textual co-
nhecida como ı́ndice invertido e calcula a similaridade através da medida
do co-seno. Por meio de experimentos, fazemos uma análise comparativa
do número de operações aritméticas efetuadas pelos dois sistemas no
cálculo da similaridade mostrando o ganho significativo no tempo de
processamento.

1 Introdução

O número de imagens digitais dispońıveis na Web tem crescido exponencialmente
nos últimos anos. O baixo custo dos equipamentos juntamente com dispositivos
de alta capacidade de armazenamento e compartilhamento de informações têm
contribúıdo para isto.

Neste cenário, encontrar informações relevantes para o usuário, se torna cada
vez mais uma tarefa dif́ıcil. A grande quantidade de imagens dispońıveis aumenta
a necessidade de melhores algoritmos de recuperação de imagens, métodos de
indexação e técnicas de classificação.

Existem duas abordagens principais de recuperação de imagens: recuperação
baseada em anotações textuais e recuperação baseada no conteúdo visual. A
primeira utiliza-se de anotações manuais para descrever o conteúdo das ima-
gens. Neste caso, consultas são expressas por palavras chaves e efetuadas por
técnicas de gerenciamento de banco de dados. Esta abordagem é limitada, pois
é inviável prover anotações de imagens para grandes coleções, além disso, ano-
tações manuais são subjetivas - uma mesma imagem pode ser interpretada de
diferentes maneiras por diferentes pessoas.

XXXIV Conferencia Latinoamericana de Informática (CLEI 2008), pp. 1080-1089, 2008.



2

A segunda técnica bastante utilizada para recuperação de imagens é conhe-
cida como Recuperação de Imagens Baseada no Conteúdo (CBIR). Seu princi-
pal objetivo é encontrar imagens relevantes conforme a necessidade do usuário,
através de caracteŕısticas visuais automaticamente extráıdas das imagens. A-
tualmente, os métodos de representação de caracteŕısticas das imagens mais
utilizados usam: cor, textura e forma como atributos de indexação, os quais
são extráıdos da imagem de maneira independente (veja [1] e [2]). Uma das
diferenças dessa abordagem com a recuperação baseada em anotações textuais
é conter uma imagem exemplo como consulta e não palavras-chaves.

Uma vez que as caracteŕısticas das imagens tenham sido extráıdas e ar-
mazenadas em vetores de caracteŕıstica, fazem-se necessárias medidas que com-
parem vetores de caracteŕıstica das imagens do banco de dados com o vetor de
caracteŕıstica da imagem exemplo. Essas medidas, são normalmente baseadas
em distância entre vetores das imagens.

Uma medida comumente utilizada é a distância euclidiana. Vários trabalhos
utilizam distância euclidiana para calcular a similaridade entre a imagem de
consulta e as imagens do banco de dados. Dentre os quais, destacamos o Sistema
MARS [6] que calcula a similaridade de caracteŕısticas de textura entre imagens.
O Sistema Netra [3], também a utiliza para calcular a similaridade baseada em
cor e forma. Em CIRES [4] e Blobworld [5] a comparação de caracteŕısticas de
forma e textura também é obtida por meio desta medida de distância. Em todos
estes sistemas, o processo de recuperação inclui o cálculo da distância entre o
vetor da imagem de consulta e todos os vetores das imagens do banco de dados,
tornando a recuperação computacionalmente cara. Este processo é inviável para
grandes coleções de imagens, por exemplo a Web.

Diante disso, propomos uma nova abordagem, tanto para indexação das i-
magens quanto para o cálculo da similaridade em CBIR e comparamos o desem-
penho da proposta. Para isto, desenvolvemos dois sistemas, aqui chamados de
CBIR-Cor e CBIR-́Indice. O primeiro sistema utiliza as técnicas convencionais
de CBIR e no segundo propomos uma abordagem para interpretação das carac-
teŕısticas de baixo ńıvel baseado no modelo vetorial utilizado em recuperação
textual. Neste segundo sistema, a indexação das imagens é feita através da es-
trutura chamada de ı́ndice invertido e para calcular a similaridade utilizaremos
a medida do co-seno. Segundo Baeza-Yates et. al. [7] o uso do ı́ndice invertido
em recuperação textual tem resultado em ganho na velocidade de recuperação
de documentos sem perda de qualidade na recuperação. Estes conceitos, bem
como estes dois sistemas serão descritos mais adiante.

Este trabalho tem como objetivo comparar o número de operações aritméticas
realizadas utilizando a distância euclidiana e a do co-seno, com o intuito de
mostrar a possibilidade de ganho de tempo no processo de recuperação, além de
uma avaliação na qualidade da recuperação.

Este artigo é distribúıdo da seguinte forma: na Seção 2 descrevemos o sistema
CBIR-COR; é feito um estudo da distribuição dos vetores de caracteŕıstica gera-
dos pelo CBIR-Cor na Seção 3; Na Seção 4 definimos o CBIR-́Indice juntamente
com os conceitos de ı́ndice invert́ıdo, modelo vetorial e da medida de similari-
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dade do co-seno, na Seção 5 compara-se o número de operações aritméticas dos
dois sistemas além dos resultados das medidas de precisão encontradas, e para
finalizar na Seção 6 conclúımos e abordamos os trabalhos futuros.

2 Sistema CBIR-Cor

Para a construção dos dois sistemas de recuperação de imagens por conteúdo
foi utilizado o extrator de caracteŕıstica de baixo ńıvel Momentos de Cor [8].
Este caracteriza as imagens em termos da distribuição das cores nos pixels da
imagem. São normalmente dados por três medidas estat́ısticas: média, desvio
padrão e obliquidade. Os momentos de cor podem ser derivados do espaço de
cor HSV correspondendo aos canais matiz, saturação e intensidade da seguinte
forma:

Sendo N o número de pixels de uma imagem e pij o valor do j-ésimo pixel
no i-ésimo canal de cor, os três primeiros momentos: média (Ei), desvio padrão
(σi) e obliquidade (si) são computados por:
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Em resumo, convertemos as imagens do espaço de cor RGB para o espaço
de cor HSV. Então, calculamos os três momentos acima para cada canal H, S e
V. Com isto, o vetor de caracteŕıstica da imagem terá nove posições distribúıdas
conforme Tabela 1.

O CBIR-Cor indexa as imagens com o valores encontrados nas equações 1, 2
e 3, para cada canal de cor HSV e calcula a similaridade baseada na distância
euclidiana, dada pela equação 4.

d(x, y) =
9

∑

k=1

|xk − yk|
2 (4)

onde xk é o valor correspondente a um elemento do vetor x que representa uma
imagem do banco de dados de caracteŕıstica e yk é a k-ésima posição do vetor
de caracteŕıstica que representa a imagem de consulta.

Para grandes coleções, esta forma de calcular a similaridade torna a recu-
peração das imagens computacionalmente cara. Pois o processo de recuperação
inclui o cálculo da distância entre o vetor da imagem de consulta e todos os
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Tabela 1. Descrição do vetor de caracteŕıstica resultante da extração de caracteŕıstica
da imagem usando os três momentos do espaço de cor HSV

Vetor Descrição

1 média da matiz (MH)
2 desvio padrão da matiz (DH)
3 obliquidade da matiz (IH)
4 média da saturação (MS)
5 desvio padrão da saturação (DS)
6 obliquidade da saturação (IS)
7 média da intensidade (MV)
8 desvio padrão da intensidade (DV)
9 obliquidade da intensidade (IV)

vetores das imagens do banco de dados. Por este motivo, este processo é inviável
para grandes coleções de imagens.

Com o objetivo, de construir um sistema viável para recuperação de imagens
em grandes bases de dados como a Web, propomos uma nova abordagem tanto
para indexação das imagens quanto para o procedimento do cálculo da simila-
ridade em CBIR. Para elaboração deste novo sistema foi necessário analisar a
distribuição dos valores dos vetores de caracteŕısticas gerados pelo CBIR-Cor.

3 Vetores de caracteŕısticas

A distribuição dos valores em cada uma das nove posições do vetor (ver Tabela 1),
quando observada em um histograma obtido da coleção utilizada neste trabalho
(Corel 1000, que será abordada mais adiante), tem comportamento semelhante à
distribuição normal de probabilidades. Dentro das propriedades da distribuição
normal o desvio padrão é usado para determinar a percentagem de ocorrências
dentro de um intervalo [10]. Com intuito de agrupar as imagens semelhantes e
baseado na propriedade do desvio padrão optamos por aplicar este domı́nio em
nossas distribuições separando cada posição do vetor em 10 classes, usando a
tabela da distribuição normal padronizada [9], conforme a Figura 1.

As faixas E e F contém as caracteŕısticas mais frequentes na base de dados
e portanto são poucas discriminantes. Assim como em [11] usamos os 30% dos
termos mais comuns para definir as faixas dos valores de caracteŕısticas mais
frequentes. Assim, teremos 15% dos termos à direita e 15% a esquerda. As outras
faixas foram definidas diminuindo a frequência de 2% em 2% para direita e para
esquerda. Com exceção das faixas A e J que ficaram com a percentagem restante
para os 100% da amostra.

Desta forma, cada intervalo terá a seguinte percentagem aproximada de ima-
gens:
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Figura 1. Distribuição adotada para classificação das faixas. Onde X̄ é a média e s o
desvio padrão.

– 15% dos casos estão inclúıdos no intervalo [X̄ - 0.39s, X̄] (correspondente a
faixa E da Figura 1) e 15% está no intervalo [X̄, X̄ + 0.39s] (correspondente
a faixa F da Figura 1);

– 13% dos casos estão inclúıdos no intervalo [X̄ - 0.78s, X̄ - 0.39s] (faixa D) e
13% está no intervalo [X̄ + 0.39s, X̄ + 0.78s] (faixa G);

– 11% dos casos estão inclúıdos no intervalo [X̄ - 1.23s, X̄ - 0.78s] (faixa C) e
e 11% está no intervalo [X̄ + 0.78s, X̄ + 1.23s] (faixa H);

– 09% dos casos estão inclúıdos no intervalo [X̄ - 2.06, X̄ + 1.23s](faixa B) e
09% está no intervalo [X̄ + 1.23s, X̄ + 2.06s] (faixa I);

– 02% dos casos estão inclúıdos no intervalo [0, X̄ - 2.06] (faixa A) e 02% está
no intervalo [X̄ + 2.06s, 1] (faixa J);

4 Sistema CBIR-́Indice

A partir do mapeamento dos grupos de valores de caracteŕısticas de baixo ńıvel
de imagens digitais, criamos os identificadores de indexação da coleção. Portanto,
as imagens são indexadas através de uma estrutura popular em recuperação de
informação textual chamado ı́ndice invertido. A idéia é limitar a comparação
somente com o subconjunto de imagem que contenham pelo menos uma ca-
racteŕıstica comum a imagem de consulta. Portanto não há necessidade de se
percorrer toda a base de dados.

4.1 Índice Invertido

Possui duas partes principais: uma estrutura de busca, chamada de vocabulário,
contendo todos os termos distintos existentes nos textos indexados e, para cada
termo, uma lista invertida que armazena os identificadores dos registros con-
tendo o termo, a saber, documentos onde a palavra ocorre [7], como ilustrado
na Figura 2 utilizando imagens. Neste caso, os termos são obtidos da união das
10 faixas da tabela 1. Por exemplo, MH forma MHA, MHB, ..., MHJ.

Consultas nos arquivos invertidos são feitas tomando-se a lista invertida cor-
respondente aos termos procurados.
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(a) (b)

Figura 2. (a) Banco de dados de Caracteŕıstica (b) Estrutura de busca (vocabulário)
e a lista invertida

4.2 Modelo Vetorial

Proposto inicialmente por [12], este modelo representa documentos e consultas
como vetores de termos. Os termos que compõem o sistema de recuperação são
modelados como elementos pertencentes a um espaço vetorial. Cada termo possui
um valor (peso) associado a um documento que indica o grau de importância
deste termo no documento. Assim, cada documento é constitúıdo por pares de
elementos na forma [termoi, pesoi], representado pelo vetor d = (W1d, W2d, ...,
Wnd). As consultas também são representadas por vetores de termos q = (W1q,
W2q, ..., Wnq).

Existem diversas formas de se calcular o peso de um termo no documento.
Normalmente estes cálculos se fundamentam no número de ocorrências do termo
no documento e na coleção (frequência). Neste trabalho consideramos o número
de ocorrências do termo no documento como booleano. Se o termo estiver pre-
sente no documento ele terá o peso igual a 1; caso contrário ele terá peso igual
a 0. A frequência na coleção é dada pelo IDF (inverse document frequency), que
é calculado da seguinte forma:

idft = log
N

dft

(5)

onde N é o número total de documentos da coleção e dft é número de vezes que
o termo ocorre na coleção. Assim, o IDF de um termo raro é elevado, enquanto
que o IDF de termos comuns decresce em escala logaŕıtmica.

A utilização de uma mesma representação para documentos e consultas per-
mite o cálculo da similaridade entre uma consulta q e um documento dj . Este
cálculo é realizado através da correlação entre os vetores que os representam,
quantificada pelo co-seno do ângulo formado por dj e q. Esta métrica é conheci-
da como medida de similaridade do co-seno. Desta forma, em um espaço vetorial
de dimensão n, a similaridade (sim) entre dois vetores q e d é calculada através
do co-seno do ângulo formado por estes vetores, através da seguinte fórmula [11]:

Avaliação de Índice Invertido em Busca de Imagens por Conteúdo 1085



7

sim(q,d) =

∑n

i=1
WqiWdi

√

∑n

i=1
W 2

qi

√
∑n

i=1
W 2

di

(6)

onde q é o vetor de termos da consulta; d é o vetor de termos do documento;
Wqi é o peso do termo i da consulta q e Wdi é o peso do termo i no documento
d.

Os valores da similaridade entre uma expressão de busca e cada um dos
documentos da coleção são utilizados na ordenação dos documentos resultantes.
Portanto, no modelo vetorial os resultados são ordenados de acordo com a medida
de similaridade do co-seno formando o ranking.

Para o contexto deste trabalho fazemos as seguintes analogias entre recu-
peração de imagens e recuperação textual: imagens correspondem aos documen-
tos; faixas são os termos; e imagens exemplos ou imagens de consulta são as
consultas na recuperação textual.

5 Resultados Experimentais

A coleção utilizada para extração dos vetores de caracteŕısticas das imagens de
ambos os sistemas foi a Corel-1000. Esta base é um subconjunto do banco de
dados Corel, contendo 1000 imagens com resolução 384 × 256 por 256 × 384
pixels. O banco de dados é composto por 10 categorias (África, praia, edif́ıcios,
ônibus, dinossauros, elefantes, flores, comidas, cavalos e montanhas), com 100
imagens em cada categoria.

Para avaliarmos a qualidade de recuperação, entre os dois sistemas implemen-
tados, utilizaremos a medida de desempenho conhecida como precisão (P). Dada
uma consulta, a precisão é definida como a fração entre o número de imagens
relevantes recuperadas, sobre o número total de imagens recuperadas:

P =
Imagens relevantes recuperadas

imagens recuperadas
(7)

Para efetuar a medida da precisão baseamos no argumento encontrado em [11],
que para muitas aplicações, particularmente a busca na Web, o importante é que
os documentos mais relevantes estejam na primeira página e no máximo na ter-
ceira. Portanto, calculamos a precisão em 4 posições do ranking. Na posição P0,
significa calcular a precisão para a primeira imagem relevante encontrada no
ranking, com exceção da imagem de consulta. P5, P10 e P20, são respectiva-
mente a 5a, 10a e 20a posição do ranking. Para a realização das consultas foram
tomadas 5 imagens de cada classe relacionadas aleatoriamente.

A Tabela 2 mostra os valores encontrados das precisões P0, P5, P10 e P20
do sistema CBIR-COR, relativo a média de 5 consultas de cada classe, junta-
mente com o valor médio da precisão de 50 consultas da coleção. Na Tabela 3
encontramos estes mesmos resultados para o sistema CBIR-́Indice.

De acordo com os resultados podemos observar que o CBIR-́Indice apresentou
um ganho na qualidade de recuperação no ponto P0. Na precisão P5, a percen-
tagem média foi bem similar. Nos pontos de precisão P10 e P20, o CBIR-́Indice,
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Tabela 2. Cálculo da precisão no sistema CBIR-Cor

Classe P0 P5 P10 P20

África 69,8% 68% 60% 60%

Praia 70,7% 46% 46% 41%

Construções 77,5% 60% 50% 40%

Dinossauros 100% 100% 98% 97%

Ônibus 82,4% 64% 60% 50%

Cavalos 100% 100% 88% 76%

Flores 90% 70% 50% 37,5%

Comidas 86,6% 88% 84% 79%

Elefantes 100% 88% 74% 60%

Montanhas 49,4% 52% 46% 49%

Média Geral 82,6% 73,6% 65,6% 59%

Tabela 3. Cálculo da precisão no sistema CBIR-́Indice

Classe P0 P5 P10 P20

África 73,2% 84% 60% 55%

Praia 87,5% 52% 46% 41%

Construções 55% 56% 48% 38%

Dinossauros 100% 96% 94% 94%

Ônibus 73,2% 72% 60% 45%

Cavalos 90% 88% 80% 70%

Flores 100% 60% 57,5% 42,5%

Comidas 86,6% 76% 66% 58%

Elefantes 100% 80% 74% 54%

Montanhas 66,6% 60% 42% 39%

Média Geral 83,2% 72,4% 62,8% 53,7%

obteve uma perda pequena na qualidade de recuperação. Observa-se então que,
o ranking gerado com o método proposto neste trabalho tem melhor qualidade
nas regiões de alta precisão.

Também foi comparado nos dois sistemas o número de operações aritméticas
efetuadas para o cálculo da similaridade, entre a imagem de consulta e a base
de dados.

No CBIR-Cor, de acordo com a equação 4, e o vetor de caracteŕıstica da
Tabela 1, para cada consulta fazemos as seguintes operações: i) 9 subtrações; ii)
9 multiplicações; iii) 8 adições; iv) 1 raiz. Como mencionado na seção 2 o CBIR-
Cor, faz a comparação do vetor de consulta com todas as imagens da coleção,
com o objetivo de se obter o ranking de similaridade final. Tendo a base de dados
1000 imagens ao final de uma consulta totaliza-se 28.000 operações aritméticas.

Entretanto no CBIR-́Indice, por meio da lista invertida não é necessário
varrer toda a coleção, mas somente aquelas que casarem com pelo menos um
termo da consulta. Para cada caracteŕıstica (termo) presente faremos as seguintes
operações: i) z ∗ 9 somas, onde z é o tamanho médio das listas invertidas; ii) y

Avaliação de Índice Invertido em Busca de Imagens por Conteúdo 1087
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(a) (b)

Figura 3. (a) resultado de uma consulta no sistema CBIR-Cor; (b) resultado de uma
consulta no sistema CBIR-́Indice. Ambos na classe dinossauro

divisões, onde y é o número total de imagens encontradas nas listas. Em nossos
experimentos z e y tiveram valores médios de 1038 adições e 677 divisões res-
pectivamente. Totalizando 1715 operações aritméticas por consulta. Valor bem
abaixo dos 28.000 encontrados no CBIR-Cor. O denominador da equação 6 não
é necessário calcular no momento da consulta, pois ele é calculado no momento
da indexação das imagens. Isto indica um ganho de tempo no processamento
da consulta utilizando o ı́ndice inverto e o cálculo do co-seno no processo de
recuperação, similarmente em grandes coleções de imagens.

A Figura 3 mostra o resultado de uma consulta nos dois sistemas. Onde a
primeira imagem do ranking corresponde a imagem de consulta.

Uma abordagem que compara a distância euclidiana com a distância do co-
seno foi abordada em [13]. Provou-se que ambas as distâncias trazem resultados
bem similares. A ordem das imagens recuperadas é que pode sofrer alterações
devido a variância da amostra. Mas em [13] não foi utilizada a metodologia de
indexação das imagens proposta aqui, com o uso do ı́ndice invertido por meio
do mapeamento em faixas.

6 Conclusão e trabalhos futuros

Este trabalho fez a comparação do desempenho entre dois sistemas. O primeiro
utiliza a medida da distância euclidiana para o cálculo da similaridade e o outro
calcula através da medida do co-seno. Além de indexar as imagens através do
ı́ndice invertido. Mostrou-se através de experimentos, que o segundo sistema, tem
um ganho significativo no tempo de processamento por realizar menos operações
aritméticas, pois não há necessidade de se varrer toda a base de dados. Na
avaliação do resultado de recuperação o sistema manteve a qualidade nas regiões
de alta precisão, mas com uma pequena queda à medida que se avança no ranking.

T. Matos et al1088



10

Como trabalhos futuros, pretendemos melhorar a qualidade do resultado por
meio de novos algoritmos para definir as faixas dos vetores de caracteŕısticas e
de outras caracteŕısticas de baixo ńıvel, como textura e forma.
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