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ABSTRACT

A particular application exploiting multimedia resources is the se-
arch in large databases. In some critical situations the response
time of such queries must be accomplished with a minimum delay.
In this work the concurrent programming is proposed as a way to
solve this problem in a specific application: the query by image.
The implementation of this application used the same strategies
adopted to build Anahy, a high performance programming envi-
ronment for clusters.

KEYWORDS parallel programming, query by image, high per-
formance computing

RESUMO

Dentre as diversas aplicacoes que exploram recursos multimidia,
existem aquelas que realizam consultas a grandes bases de ima-
gens. Em alguns casos, podem ocorrer situacdes criticas, onde o
tempo de resposta dessas consultas deve ser realizado em tempo
minimo. A programacdo concorrente é utilizada neste trabalho
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para propor uma solugao a esta questao em um caso de estudo.
A implementacido da aplicagdo utilizou estratégias adotadas na
constru¢ao de Anahy, um ambiente de programacao para o pro-
cessamento de alto desempenho sobre agregados de computadores.

PALAVRAS CHAVE Programacao paralela, busca de imagens,
processamento de alto desempenho

1 Introducao

Nas atuais tecnologias de computagao, informacoes textuais estao
sendo cada vez mais substituidas por dados graficos. Como con-
seqiiéncia, sistemas de bancos de dados foram reformulados para
armazenar esses novos tipos de informacoes e novos métodos de
manipulacao desses dados foram desenvolvidos. Nesse contexto,
um problema real é, a partir de uma colegao de imagens, localizar
uma imagem especifica (Das, Riseman, e Draper 1997; Smith e
Chang 1995). Este trabalho aborda o reconhecimento de imagens,
especificamente a busca de um fragmento de imagem em outras
imagens. O objetivo é oferecer um sistema de consulta e recu-
peracao de imagens em bancos de dados a partir de fragmentos
(imagens-exemplo), também conhecido como Query by Image. O
principio basico é percorrer todas as imagens do banco procurando,
em cada uma dessas, pelo fragmento proposto.

Com o surgimento de bancos de dados cada vez maiores, hd
uma grande demanda por sistemas que buscam alguma informacgao
especifica no conteido destes. Um site de busca da Web, que
procura um conjunto de palavras fornecido pelo usudrio em uma
colecao de textos da Internet, é um exemplo classico desses siste-
mas.

Porém, imagens sao informacdes complexas e de grande gra-
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nulosidade num sistema, sendo que a busca de alguma informacao
nessas imagens gera uma grande carga de processamento. Além
disso, com a crescente necessidade de lidar com grandes bases des-
ses dados, tal processamento se tornaria invidvel em arquiteturas
com baixo grau de paralelismo.

Neste trabalho é apresentada uma solugao concorrente para
este problema, onde a carga total de processamento, busca do
fragmento, é compartilhada entre diferentes nodos de um agre-
gado de computadores. Este artigo discute o algoritmo de busca
utilizado (secdo 2), os algoritmos de matching aplicados (se¢ao 3),
as técnicas de balanceamento de carga desenvolvidas (secao 4) e
aspectos da implementacgio realizada (secao 5). O artigo é finali-
zado com uma breve apresentacao de resultados obtidos tanto na
qualidade dos resultados quanto no tempo necessario para obté-los
(secao 6), tendo como conclusao (segao 7) uma discussao dos resul-
tados obtidos com o desenvolvimento deste trabalho no contexto
do projeto Anahy.

2 Meétodo de Procura de uma Subimagem

O método de busca consiste em percorrer todas as imagens con-
tidas em um banco de dados na tentativa de localizar as que
possuam caracteristicas similares a um determinado fragmento.
Para tanto, o algoritmo implementa uma cabeca de leitura, de di-
mensoes idénticas ao fragmento, que desliza-o sobre cada imagem
do banco. O procedimento de leitura compara todas as regides
de cada imagem com o dado fragmento, retornando, a cada com-
paracdo, o valor de erro (diferenca) encontrado no matching entre
o fragmento e a regiao. Nesse instante, a regiao é aceita se este
erro encontra-se dentro de um limite maximo especificado pelo
usudrio. O indice de erro depende do algoritmo utilizado para o
matching. A secdo 5 descreve como esse indice é calculado nos
diferentes algoritmos implementados.

O algoritmo de procura seqiiéncial é esquematizado na Fi-
gura 1. Para cada imagem do banco, é criada uma cabeca de
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Figura 1. Algoritmo de Matching

leitura que desloca o fragmento pixel a pixel pela mesma, con-
forme mostra as setas identificadas por “1” na figura. Esse des-
locamento se d4 em ambas direcoes (da esquerda para a direita e
de cima para baixo), a fim de comparar o fragmento com todas as
regides possiveis da imagem. Para cada deslocamento, é aplicado
um algoritmo de matching que verifica a similaridade entre o frag-
mento e a regido da imagem sobreposta pela cabeca. Na pratica,
esse algoritmo necessita percorrer todos os pixels do fragmento
(setas indicadas por “27).

3 Algoritmos de Matching

No momento, encontram-se implementados dois algoritmos de mat-
ching: comparacao ponto a ponto e comparacao de histogramas de
cores. Para ambos, assume-se que o padrao e as imagens estejam
aproximadamente na mesma escala.

Na comparagao ponto a ponto (pixel a pixel), o matching se
resume em comparar todos os pixels do fragmento com os pixels da
regido da imagem sobreposta pela cabega de leitura. A principal
vantagem desse método é a sua simplicidade e o fato de ser des-
necessario manter informacdes adicionais no processamento. En-
tretanto, sua capacidade de reconhecimento é bastante limitada:
para haver um matching, uma regiao da imagem deve ser igual ou
extremamente semelhante ao fragmento procurado.

O outro método de matching, comparacao de histogramas de
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cores, é mais utilizado que o primeiro na area de reconhecimento.
Um histograma de cor demonstra a distribuicao de cores da ima-
gem, onde associa-se a cada itensidade de cor “c” presente na ima-
gem, a sua frequéncia de ocorréncia, ou seja, o niimero de pixels
da imagem que utilizam a cor “c” (Gomes e Velho 1994).

Na comparacao de histogramas, a posicao dos pixels nao é tao
relevante como na comparacao ponto a ponto, mas sim o conjunto
total de cores da regiao. Por isso, esse método retorna muito mais
resultados que o primeiro, uma vez que fragmentos comparados
nao precisam ser extremamente semelhantes. Em contrapartida,
sua versatilidade conduz muitas vezes a resultados falsos, além
de consumir mais memoria que a comparacao ponto a ponto, em
decorréncia da manutengao de histogramas na memoria — histogra-
mas podem consumir bastante meméria, sendo que seu tamanho
depende do sistema de cores utilizado (RGB ou HSV).

Seu funcionamento é simples: a cada deslocamento da cabeca
de leitura, gera-se o histograma da regidao sobreposta pela cabeca
comparando-o com o do fragmento. A execucao desse algoritmo é
muito mais rdpida que o algoritmo ponto a ponto, visto que, na im-
plementacao desse algoritmo, dados calculados em um movimento
da cabeca de leitura sao aproveitados pelo matching seguinte (re-
aproveitamento dos cdlculos realizados apenas atualizando-se as
bordas). Com isso, permite-se concluir que, quanto maior o frag-
mento, mais rapida serd a execucdo, na qual mais dados podem
ser aproveitados em um menor ntimero de deslocamentos.

Quanto & comparacao ponto a ponto, pode-se dizer que sua
execucao ¢ mais lenta. O total de comparagoes a serem feitas,
dado um fragmento de dimensoes (wy x hy) e uma imagem a ser
consultada de dimensoes (w; x h;), pode ser previamente calculado
como sendo:

total = (wy x hy) * |w; —wg| * |h; — hy| (1)

ou seja, para um fragmento de tamanho (270 x 270) e uma ima-
gem de dimensoes (540 x 540), por exemlo, teria-se 5.314.410.000
comparacoes a serem executadas.
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4 Escolanamento de Tarefas

Na aplicacao descrita, podem ser identificadas diferentes fontes
de custo computacional (considerando o tempo de execugao). A
primeira delas estd ligada ao tempo de execucao do algoritmo de
procura, proporcional ao ntimero de imagens do banco e ao tama-
nho (em pixels) destas. A segunda, ligada & carga de processa-
mento gerada por um determinado algoritmo de matching entre
um fragmento e uma regidao, a qual depende também do tama-
nho (em pixels) do fragmento. Somando-se esses dois custos, dado
um fragmento e uma base de imagens, tem-se o trabalho total da
aplicacao — tempo total de execucao.

Visto que esse tipo de aplicagdo gera uma grande carga com-
putacional, torna-se bastante atrativa e viavel a idéia de utilizar
técnicas de programacdo concorrente para aumentar o desempe-
nho da mesma. A implementagao concorrente realizada (Mos-
chetta, Osorio, e Cavalheiro 2002) considera diferentes niveis de
concorréncia que podem ser explorados nesta aplicacao, sendo
apresentados nas subsecoes seguintes.

4.1 Escalonamento Entre-noés

O primeiro nivel, com uma granulosidade mais grossa, explora o
fato de que a busca de um fragmento em uma imagem independe
da busca do mesmo em outra imagem. Logo, varias buscas de um
mesmo fragmento podem ser executadas em diferentes imagens
simultaneamente. Na aplicacao, esse nivel determina um indice
de granulosidade que indica o niimero de imagens que um né deve
explorar na busca do fragmento proposto.

Na implementacao realizada, essa granulosidade é inicialmente
distribuida entre os nodos do agregado, dividindo-se o banco de
imagens e, consequentemente, definindo um subconjunto diferente
de imagens para cada nd. Assim, cada né fica responsavel pela
busca do fragmento em seu subconjunto, sendo que sua execucao
evolui independentemente da execucao em outros nodos.

Nota-se que o escalonamento inicial entre os nodos é feito de
forma estatica. Porém, deve-se considerar que esse, muitas vezes,
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ocasiona uma distribuicao irregular das tarefas, em decorréncia do
fato de bancos possuirem imagens de tamanhos variados. Logo,
em um instante da execucao, nodos podem estar atrasados em
seu processamento por causa de sua carga de trabalho maior, en-
quanto outros nodos estarao ociosos por ja terem acabado a busca.
Essa situacao também pode acontecer quando a aplicacao é execu-
tada sobre uma arquitetura com nodos heterogéneos — possuindo
diferentes velocidades de processamento.

Com vistas a resolver esse problema, a aplicacao emprega ba-
lanceamento de carga em tempo de execucao para que essa ir-
regularidade, quando detectada, seja tratada. A solugdo adotada
consistiu em definir um né mestre que se encarrega apenas de con-
trolar o fluxo de execucao das tarefas, executando um algoritmo
de controle. Esse controle é feito através de trocas de mensagens
entre nodos escravos e mestre antes e depois do processamento de
uma imagem pelo escravo. Sendo assim, no decorrer da execucao,
o né mestre tem informacgoes suficientes sobre o estado global da
busca, podendo facilmente “migrar” imagens de um né para outro
ao detectar que esse esta livre para execucao de novos calculos.

4.2 Escalonamento Intra-no

No segundo nivel, de granulosidade mais fina e interna ao né, sao
consideradas as operagoes de matching do fragmento com dife-
rentes regioes de diferentes imagens. Kssas operacoes podem ser
executadas de forma independente, podendo-se concluir que varias
comparacoes simultineas podem estar sendo processadas em uma
ou mais imagens do né.

Nessa implementacao, visando explorar a concorréncia interna,
do nd, cria-se, no inicio da busca, um pool de execucao composto
por varias cabegas de leitura (threads), que podem percorrer dife-
rentes regioes, de diferentes imagens, de forma concorrente. Thre-
ads realizam calculos definidos através de tarefas, as quais sao ge-
radas ao longo da execucao do algoritmo de procura. Ao terminar
o respectivo cdlculo, threads retornam os resultados das operagoes
de matching e tornam-se ociosas, esperando por novas tarefas.

Essa concorréncia, além de aumentar a disponibilidade dos pro-
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cessadores ao cdlculo (em especial se a arquitetura do né for SMP,
como é o caso), permite sobrepor com cdlculo efetivo parte das
perdas ocorridas durante as comunicagoes (Cavalheiro 2001).

O grafo que representa a execucdo da aplicacdo (em ambos
niveis de granulosidade) é apresentado na Figura 2, em uma ar-
quitetura composta por n nodos. As sincronizacbes internas sao
necessarias para obter todas solugoes encontradas pelas cabecas de
leitura do pool de execugao em diferentes tarefas (regices de ima-
gem). Igualmente, a sincroniza¢io interna, necessiria apenas uma
vez, permite que os nodos retornem a um né mestre os resultados
obtidos em seus subconjuntos de imagens.

Divisdo do BD
entre os nodos
~ Lista de
tarefas
Pega
Processo Gera tarefa
~ trabalho
Pool
de execugao
. o Produz
Sincronizagao solugdo
externa Sincronizagdo

interna Lista de
resultados

Figura 2. Modelo de Implementacgao

5 Implementacgao

Essa secao encontra-se dividida em duas partes: a primeira, rela-
tiva a aspectos da implementagao concorrente, trata sobre algu-
mas escolhas feitas para o modelo de concorréncia da aplicagao,
esclarecendo também alguns pontos ja descritos anteriormente; a
segunda, restrita a aspectos graficos da aplicacao, aborda alguns
detalhes da implementagao dos algoritmos de matching para am-
bos modelos de cores (HSV e RGB).
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5.1 Implementacao concorrente

Na implementacao realizada, considera-se que o banco de imagens
seja acessivel a todos os nodos do agregado. No inicio da busca,
cada imagem do banco possui um identificador global (niimerico)
que a identifica em qualquer né do agregado. Desse modo, o ba-
lanceamento de carga resume-se apenas a transferéncia de identi-
ficadores de imagens entre os nodos, sendo feito de forma rapida e
eficiente. Outra vantagem é que a abertura da imagem na memoria
pode ser postergada até o inicio da busca do fragmento na mesma,
evitando que imagens sejam abertas de forma desnecessaria, caso
seja preciso migra-las futuramente para outro né.

Outro detalhe importante é quanto ao envio de resultados do
escravo ao mestre. HEsse evento ocorre nao sé no final do algo-
ritmo de procura, mas a cada comunicacao do escravo ao mestre,
enviando-lhe resultados obtidos até o momento. Isso visa apro-
veitar a comunicacao necessaria com o mestre e evitar uma co-
municacao final com uma grande quantidade de dados. Essa co-
municacao é feita de forma assincrona, de modo que o processo
possa comecar logo em seguida a busca do fragmento na imagem
corrente.

Como ferramentas para implementar esses recursos, foram uti-
lizadas MPI (Message Passing Interface), para comunicagio inter-
processos, e a biblioteca Pthreads, a fim de prover a concorréncia
leve (multithreading).

5.2 Algoritmos de matching e modelos de cores

Na implementacao atual, o histograma de cores para RGB ¢ im-
plementado através de trés vetores (R, G e B), sendo que cada um
contém 256 entradas a fim de manter as frequiéncias de ocorréncias
das cores representadas pelos indices dos vetores. Nota-se que
o histograma é uma estrutura de dados grande (possui 768 en-
tradas), o que faz com que a memoéria seja um fator limitante
nesse algoritmo, ainda mais que esse niimero aumenta proporcio-
nalmente ao niimero de cabecas de leitura ativas no momento. Na
comparacao ponto a ponto, nenhuma estrutura de dados adicional
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é necessaria para sua execucao.

O reaproveitamento de calculo de sucessivos deslocamentos da
cabeca de leitura na comparacido de histogramas (descrito ante-
riormente) consiste em, dado um histograma inicial (calculado
na primeira regiao a qual a cabega de leitura é responsédvel por
percorrer), decrementar a freqiiéncia dos pixels que aparecem na
primeira coluna/linha da regiao anterior e acrescentar a contagem
dos pixels que aparecem na tltima coluna/linha da regiao corrente.
Colunas sao utilizadas como pontos de referéncia no deslocamento
horizontal (uma coluna & direita), enquanto que linhas o sdo no
deslocamento vertical (uma linha abaixo). Esse reaproveitamento
nao é possivel na comparagao ponto a ponto, o que justifica o seu
maior tempo de execucao.

Quanto ao cdlculo da similaridade entre o fragmento e uma
regiao da imagem, o método de obtenc¢ao desse difere entre os dois
algoritmos de matching. Na comparacao ponto a ponto, considera-
se apenas a soma dos valores absolutos das diferencas entre as
cores (cada cor possuindo um valor correspondente) dos pixels
comparados (Jain, Kasturi, e Schunck 1995), através da férmula

nLin nCol |CO7'Rpi:rel_f1"agmento - CO'eri:nel_imagem|+
soma = Z Z |COTGpimel_fragmento - COTGpi:vel_imagem|+ (2)
=1 e=1 |CO7'Bpi:rel_f1"agmento - CO'eri:rel_imagem|

No caso da comparacao de histogramas, a similaridade pode ser
calculada considerando-se a diferenca entre os histogramas, ou
seja, a soma dos valores absolutos das diferencas entre as freqiéncias
de todos valores nos vetores R, G e B:

255 |f716qR[i] fragmento — fTequ img. BDlt
soma = Z |f716qG[i] fragmento — f’rqu[i} img. BD|+ (3)
=0 |f716qB[i} fragmento — frqu[i} img. BD|

onde 7 é o indice para os trés vetores.
No momento, o reconhecedor também oferece suporte ao espaco
de cor HSV (Hue, Saturation e Value). Nesse modelo, o H repre-
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senta o matiz, S a saturacao e V o brilho. Esse modelo é mais efici-
ente que o0 RGB, sendo mais adequado para medir a similaridade
entre cores. O método de cdlculo de similaridade bem como as
estruturas adicionais (histogramas) sdo implementadas de forma
semelhante nesse modelo. Contudo, esse modelo nao é reconhe-
cido em hardware, logo deve-se acrescentar um nivel de conversao
RGB — HSV, degradando o tempo de execucao do algoritmo de
matching.

6 Resultados Praticos

A fim de validar-se aspectos da aplicacao descrita nas secoes an-
teriores, foi realizada uma série de experimentos. Esses foram
divididos em duas categorias: a primeira, voltada a determinagao
da qualidade dos resultados de matching e a segunda a anélise do
desempenho.

6.1 Qualidade do matching

Para verificar a qualidade da implementacdo dos algoritmos de
matching, foi utilizado um banco de imagens criado pelo Departa-
mento de Ciéncias da Computacdo da Universidade de Columbia
(Nene, Nayar, e Murase 1996). Essa base, ja utilizada em alguns
sistemas de reconhecimento de imagens, contém fotos coloridas
de 100 objetos, todas com dimensdes (128 x 128). No processo de
geracao dessas imagens, cada objeto foi fotografado em 72 angulos
diferentes, com um giro de 5° entre cada foto.

Nesse artigo, encontra-se documentada a busca de cinco dife-
rentes objetos, sendo que, nesse experimento, o fragmento é con-
sirado como sendo a prépria foto do objeto no angulo 0°. Dado
um determinado objeto, o objetivo é localizar todas as fotos em
que esse objeto aparece, independente de sua orientacao espacial.

A Tabela 1 resume os resultados obtidos. As linhas desta ta-
bela correspondem aos casos de estudo (os cinco objetos selecio-
nados). Na primeira coluna encontram-se as descri¢des de cada
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objeto utilizado no experimento, seguidas pela sua identificacao
nimerica no banco. A segunda e terceira colunas apresentam
os indices de sucesso na localizacao do objeto utilizando os dois
critérios de matching (respectivamente comparacdo ponto a ponto
e histogramas) com suas respectivas taxas de acerto. Os resulta-
dos para comparacao ponto a ponto foram obtidos para um erro
maximo de 30, enquanto que os resultados da comparacao de his-
togramas para um erro maximo de 2.

Tabela 1. Andlise da qualidade dos resultados obtidos

Imagem Ponto a Ponto | Histogramas
Xicara rosa (25) 100% 100%
Péra (83) 48,6% 97,2%
Refrigerante (62) 6,9% 87,5%
Carro verde (27) 8,3% 40,3%
Caixa de remédio (54) 2,8% 76,4%

Dado os resultados obtidos, nota-se que a aplicacao desenvol-
vida apresentou um bom nivel de qualidade de matching para esses
objetos utilizando-se o algoritmo de comparacao de histogramas.
Até mesmo o carro e caixa de remédio, caracterizados por sua
assimetria, apresentaram um matching razodvel. A lata de refri-
gerante, mesmo possuindo uma embalagem com desenhos detalha-
dos, apresentou um 6timo nivel de reconhecimento resultante do
fato de possuir uma determinada cor predominante (vermelho).
Porém, deve-se considerar que, na busca desse objeto, obteve-se
muitos resultados falsos, uma vez que no banco havia outra latas
de refrigerantes com forma e distribuicao de cores semelhantes.

6.2 Avaliacao de Desempenho

A segunda série de experimentos realizados considerou o desem-
penho da aplicacao em relacao ao tempo de processamento. Esses
experimentos foram realizados em um agregado composto de qua-
tro nodos bi-processados (2 x PIII 800, 2 x PIIT 1 GHz, cada
nodo com 512 Mb RAM, Ethernet 100).

As caracteristicas deste conjunto de experimentos encontram-
se relacionados abaixo:
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e Banco de dados: o banco de imagens utilizado consiste em
505 fotografias de tamanhos variados (tendo a maior di-
mensoes 650x721 e a menor 192x639); as imagens possuem
dimensdes médias de 571x583 pixels, com um desvio-padrao
de 150x154 pixels.

e Fragmento: com vistas a andlisar o comportamento da exe-
cucao sob diferentes granulosidades, foram selecionados frag-
mentos de trés tamanhos, pequeno (135 x 135), médio (272
x 272) e grande (540 x 540).

A Tabela 2 resume esses experimentos, para ambos algorit-
mos de matching, comparando-os com 0 mesmo processo sendo
realizado numa méiquina monoprocessada. As linhas da tabela
referem-se aos trés tamanhos de fragmentos propostos. A coluna
Seq mostra uma estimativa do tempo necessario para processar a
busca desses fragmentos no banco de imagens em uma maquina
monoprocessada, calculada com base na busca em uma imagem
de tamanho 572x574 pixels (caso médio no referido banco). Na
seqiiéncia, a coluna (Conc) apresenta o tempo da busca desses
fragmentos em um agregado e a terceira compara as duas primei-
ras colunas, mostrando o ganho obtido na execucdo concorrente.
Para essa, foram utilizadas 50 cabecas de leitura, sendo que cada
uma era responsavel por percorrer no maximo 10 linhas de uma
imagem.

Tabela 2. Desempenho em um agregado de computadores
Alg. mat. Ponto a Ponto Histogramas
Fragmento Seq. Conc. Ganho Seq. Conc. | Ganho
Pequeno 372.185 s 51.885 s 7,17 4.545s | 607 s 7,49
Médio 787.800 s | 107.949 s 7,30 3.535s | 479 s 7,37
Grande 39.390 s 2.340 s 16,83 404 s 90 s 4,49

Nota-se que os ganhos foram bons e praticamente iguais para
os fragmentos pequeno e médio, o que valida o algoritmo de ba-
lanceamento de carga, por ser capaz de realizar um bom balance-
amento sob diferentes comportamentos e tempos de execucao. No
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caso do fragmento grande, os resultados exibidos sdo apenas indi-
cativos, uma vez que imagens sao descartadas e parte do cédlculo
assumido como trabalho nao é efetivado. Uma imagem é descar-
tada do processamento quando é menor que o fragmento em uma
das dimensoes, acelerando o processo de busca.

7 Conclusao

Neste artigo foi apresentada uma implementacao concorrente de
um algoritmo de busca de imagens. Desta implementacao, fo-
ram destacados diferentes aspectos, tais como os diferentes niveis
de granulosidade de calculo e estratégias de exploracao do hard-
ware disponivel. Também foram apresentados diferentes algorit-
mos de matching e como esses influenciam no comportamento da
aplicagao. Os resultados de desempenho obtidos sao encorajado-
res, motivando a continuidade dos trabalhos.

Um aspecto importante a ressaltar é que, muito embora o pro-
blema tratado tenha interesse real, a implementacao foi realizada
com o objetivo de validar conceitos e estratégias adotadas na im-
plementacao de um ambiente de programacao concorrente: Anahy.
Anahy esta sendo desenvolvido (Garzao, Villa’Real, e Cavalheiro
2001; Villa’Real, Dall’Agnol, e Cavalheiro 2002) com o propdsito
de oferecer ao programador um ambiente de processamento de alto
desempenho, dotado de uma interface aplicativa e de um nucleo
de escalonamento. As ferramentas utilizadas para implementacao
do reconhecedor de imagens, threads POSIX e MPI, sao as atual-
mente utilizadas na implementacao deste ambiente.

Em um outro sentido, a realizacao da implementacdo apontou
aspectos que deverao ser considerados quando da introducao de
extensoes ao atual modelo de Anahy. Também, pdde ser observada
a necessidade de integrar novas ferramentas no reconhecedor de
imagens. Entre essas, considera-se atualmente novos algoritmos
de matching e um algoritmo para eliminar resultados falsos da
procura de um fragmento.
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