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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem para recuperagao multimodal de imagens com
realimentacao de relevancia baseada em programacao genética. Supoe-se que cada ima-
gem da cole¢@o possui informagao textual associada (metadado, descri¢ao textual, etc.),
além de ter suas propriedades visuais (por exemplo, cor e textura) codificadas em vetores
de caracteristicas. A partir da informacao obtida ao longo das iteracoes de realimentacao
de relevancia, programacao genética é utilizada para a criacao de funcoes de combinagao
de medidas de similaridades eficazes. Com essas novas funcoes, valores de similarida-
des diversos sao combinados em uma tnica medida, que mais adequadamente reflete as
necessidades do usuério.

As principais contribuicoes deste trabalho consistem na proposta e implementacao
de dois arcabougos. O primeiro, RFCore, é um arcabougo genérico para atividades de
realimentacao de relevancia para manipulacao de objetos digitais. O segundo, MMRF-
GP, é um arcabougo para recuperacao de objetos digitais com realimentagao de relevancia
baseada em programagao genética, construido sobre o RFCore.

O método proposto de recuperacao multimodal de imagens foi validado sobre duas
colecoes de imagens, uma desenvolvida pela Universidade de Washington e outra da Ima-
geCLEF Photographic Retrieval Task. A abordagem proposta mostrou melhores resul-
tados para recuperagao multimodal frente a utilizagao das modalidades isoladas. Além
disso, foram obtidos resultados para recuperacao visual e multimodal melhores do que as
melhores submissoes para a ImageCLEF Photographic Retrieval Task 2008.



Abstract

This work presents an approach for multimodal content-based image retrieval with rele-
vance feedback based on genetic programming. We assume that there is textual informa-
tion (e.g., metadata, textual descriptions) associated with collection images. Furthermore,
image content properties (e.g., color and texture) are characterized by image descriptores.
Given the information obtained over the relevance feedback iterations, genetic program-
ming is used to create effective combination functions that combine similarities associated
with different features. Hence using these new functions the different similarities are com-
bined into a unique measure that more properly meets the user needs.

The main contribution of this work is the proposal and implementation of two fra-
meworks. The first one, RFCore, is a generic framework for relevance feedback tasks over
digital objects. The second one, MMRF-GP, is a framework for digital object retrieval
with relevance feedback based on genetic programming and it was built on top of RFCore.

We have validated the proposed multimodal image retrieval approach over 2 datasets,
one from the University of Washington and another from the ImageCLEF Photographic
Retrieval Task. Our approach has yielded the best results for multimodal image retrieval
when compared with one-modality approaches. Furthermore, it has achieved better results
for visual and multimodal image retrieval than the best submissions for ImageCLEF
Photographic Retrieval Task 2008.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, com os avangos tecnoldgicos, um grande conjunto de imagens digitais é ge-
rado, manipulado e armazenado em grandes bancos de imagens. Esses acervos sao em-
pregados em varias aplicagoes, tais como sensoriamento remoto, medicina e bibliotecas
digitais [21,64, 72]. Dado o tamanho desses bancos, prover meios de recuperar imagens
de tais acervos de forma eficiente e eficaz é essencial.

A abordagem mais comum para recuperacao de imagens é baseada na criacao de des-
crigoes textuais (metadados ou palavras-chaves definidas por usudrios) e no uso de técnicas
tradicionais de bancos de dados para recupera-las [75,85], operacao que exige a anotagao
prévia das imagens. Entretanto, o processo de anotagao costuma ser ineficiente pois é
comum que os usudarios nao facam anotacoes de forma sistematica. Usuarios diferentes
acabam usando palavras distintas para uma mesma caracteristica. Esta falta de sistema-
tizacao prejudica o desempenho da busca por palavras-chaves, uma vez que ela se baseia
na igualdade entre as palavras anotadas na imagem e as fornecidas como parametros
da busca. Apesar isso, a abordagem baseada em palavras-chaves possui a vantagem de
abranger qualquer descri¢ao que o usudrio deseje [46].

Um outro paradigma para recuperacao utiliza a descricao do conteido de imagens
para indexé-las e manipulé-las [22,45]. Nesses sistemas de recupera¢io de imagens por
contetdo, o processo de busca consiste em, dada uma imagem, calcular a sua similaridade
em relagao a outras armazenadas numa dada colecao de imagens. Para o calculo da simi-
laridade, sao extraidos vetores de caracteristicas. Esses vetores caracterizam propriedades
da imagem, como cor, textura e forma, a partir da andlise de seu contetdo, ou seja, seus pi-
zels. Assim, a similaridade entre duas imagens pode ser medida pela distancia entre seus
respectivos vetores de caracteristicas. Varias técnicas sao utilizadas para implementar
esse processo [28,92,98].

A tarefa de comparar duas imagens é realizada por descritores [36,76,101,103,127]. Um
descritor pode ser caracterizado por [22]: (i) um algoritmo de extracao de caracteristicas,



baseado em técnicas de processamento de imagens, que codifica as propriedades da imagem
em um vetor de caracteristica; e (il) uma medida de similaridade (fungao de distancia)
que computa a similaridade entre duas imagens como uma funcao de distancia entre
seus vetores de caracteristicas correspondentes. No dominio de recuperacao de imagens
por conteudo, usualmente um descritor é considerado melhor que outro se sua utilizagao
resulta em um ndmero maior de imagens relevantes retornadas para uma dada consulta.

Descrigoes visuais e textuais codificam diferentes propriedades de uma imagem. Porém,
na maioria das vezes, deseja-se recuperar uma imagem em func¢ao de multiplas proprieda-
des. Assim, descritores sao combinados com o intuito de suprir tais necessidades. Varios
métodos sao utilizados para essa combinagao [33,111]. Grande parte desses métodos sao
baseados na atribuicao de pesos aos descritores. Esses pesos determinam a relevancia de
cada descritor na composicao.

Recentemente foi proposta em [24,25] uma estratégia para a composigao de descritores
visuais. Essa estratégia é baseada em uma técnica de otimizacao da Inteligéncia Artificial
chamada Programag¢ao Genética [10], que é utilizada em vérias aplicagoes de mineragao de
dados, processamento de sinais, evolucao interativa, dentre outras [11,37,69,125]. Essa
técnica busca solugoes étimas se baseando na selecao natural das espécies. Ou seja, os
individuos mais aptos (melhores solugdes) tendem a se reproduzir e evoluir nas geragoes
futuras. No trabalho apresentado em [24,25], essa técnica é empregada na combinagao
dos valores de similaridade obtidos a partir de descritores, gerando fungoes de similaridade
mais eficazes. Assim, a Programagao Genética é utilizada para combinar descritores pré-
definidos, com o intuito de obter uma melhor composicao desses descritores.

Porém, nesse tipo de abordagem nao héd nenhuma interagao entre o usuario e o sistema.
Esse fato dificulta a aquisicao de imagens relevantes quando se consideram varios usuarios.
Isso acontece porque diferentes pessoas podem ter percepgoes visuais distintas diante de
uma mesma imagem. Com isso, surge a necessidade de aprimorar essa estratégia para
que ela se adapte a diferentes usuarios. Para suprir essa necessidade pode-se utilizar uma
técnica de recuperagao de imagem interativa chamada realimentagdo de relevancia [93]
em que um usuario interage com o sistema de busca e assim refina o resultado de uma
determinada consulta de acordo com sua necessidade.

Realimentacao de relevancia é uma técnica inicialmente utilizada na recuperacao de
informagoes por texto [52,120], mas que atualmente é alvo de pesquisa na drea de re-
cuperagao de imagem [62,65,74,77,93,130]. O processo de recuperagao por meio dessa
técnica consiste basicamente na: (i) realizagdo de uma consulta em que é retornado um
pequeno nimero de imagens; (ii) indica¢do das imagens relevantes e/ou irrelevantes pelo
usudrio; (iii) re-combinagao dos descritores de forma automética, considerando a indicagao
do usuario. Esse processo é repetido até que um resultado satisfatorio para o usuario seja
obtido. Em geral, uma grande eficacia no resultado de uma consulta é obtida apds poucas



iteragoes [72,93].

Recentemente, foi proposta no IC-Unicamp uma nova técnica de realimentacao de re-
levancia baseada em programagcao genética que vem sendo utilizada no processo de recu-
peragao de imagem por conteido [34,44|. Essa técnica busca solugoes étimas baseando-se
na selecao natural de individuos que representam solucoes do problema-alvo dentro de
uma populagao. Assim, a Programacao Genética é utilizada para combinar descritores
pré-definidos, com o intuito de obter uma melhor eficacia no processo de recuperacao de
imagens.

Este projeto de pesquisa propoe a extensao desta técnica de realimentacao de re-
levancia e tem como objetivo especificar e implementar parcialmente um sistema de recu-
peracao de imagens que empregue a técnica de realimentacao de relevancia baseada em
programacao genética para combinar descrigdes textuais e visuais. O uso de programacao
genética visa melhorar o processo de combinagao de descritores, agregando as informacoes
fornecidas pelo usudrio, e assim conseguir resultados mais relevantes em uma busca em
um dado banco de imagens apds poucas iteragoes.

As principais contribuicoes deste projeto de pesquisa sao:

e Estudo comparativo de diferentes técnicas de realimentacao de relevancia;

e Estudo comparativo de técnicas de recuperacao de imagens multimodais e por
conteudo;

e Especificacao e implementacao de um arcaboucgo genérico de realimentacao de re-
levancia para manipulacao de objetos digitais;

e Especificacao e implementagao de um modelo de realimentacao de relevancia mul-
timodal baseada em programacao genética;

e Implementacao parcial de um sistema de recuperagao multimodal de imagens com
a utilizacao de realimentacao de relevancia baseada em programacao genética para
combinagao de evidéncias textuais e visuais.

O restante deste documento é organizado como segue: o proximo capitulo apresenta
os conceitos basicos e trabalhos correlatos; O Capitulo 3 descreve o arcabouco proposto
para realimentagao de relevancia. O Capitulo 4 descreve o modelo de realimentacao
de relevancia multimodal baseada em programacao genética. O Capitulo 5 apresenta o
sistema de recuperacao de imagens baseada em evidéncias textuais e visuais bem como
sua validacao experimental e andalise dos resultados. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta
as conclusoes e discute possiveis extensoes para este trabalho.



Capitulo 2

Conceitos e Trabalhos Correlatos

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais utilizados ao longo desta dissertacao,
além de trabalhos correlatos das dreas de abragéncia do trabalho. A segao 2.1 apresenta
conceitos relacionados a recuperacao textual de imagens. A secao 2.2 descreve sistemas de
recuperacao de imagens por contetido, bem como formalizacao de descritores de imagens.
Esta formalizagao é usada ao longo da dissertagao. A secao 2.3 apresenta as caracterisitcas
da recuperacao de imagens baseada em multiplas modalidades. A secao 2.4 descreve a
meta-heuristica de programacao genética e sua aplicacao para a combinacao de medidas de
similaridade. A secao 2.5 apresenta conceitos da técnica de realimentacao de relevancia e
sua aplicagao na recuperagao de imagens. Por fim, a se¢ao 2.6 descreve diferentes trabalhos
que exploram a técnica de realimentagao de relevancia para recuperacao de imagens por
conteudo.

2.1 Recuperacao Textual de Imagens

Sistemas tradicionais de recuperacao de imagens baseiam-se no calculo de relevancia ba-
seado em informagoes textuais associadas as imagens da colecao [14,17,59,75,85]. Essas
informacgoes podem ser obtidas a partir de diferentes fontes como, por exemplo, texto
em paginas web, legendas, metadados, palavras-chaves, descricoes textuais e até mesmo
reconhecimento 6tico de caracteres.

Para comparar as descricoes textuais diferentes medidas de similaridades podem ser
utilizadas. Para obter essas similaridades, uma das técnicas mais utilizadas consiste em
representar os textos (documentos da colegao e consultas) no Modelo Vetorial (Vector
Space Model [9]). Segundo este modelo, documentos sao analisados como vetores. Supo-
nha a existéncia de uma colegao com ¢ termos distintos de indice ¢;. Um documento d;
pode ser representado da seguinte maneira: d; = (w1, Wy, . . ., w;), onde w;; representa o
peso do termo ?; no documento d;.



2.2. Recuperacao de Imagens por Contetido 5

O peso para um dado termo t; do documento d; pode ser calculado como o respectivo
valor t f xidf, onde t f indica a frequéncia do termo no documento e ¢df a frequéncia inversa
do termo na colegao. O valor de idf é dado por log(N/nt), sendo N o ntimero total de
documentos na colegao e nt o numero de documentos em que o termo t; ocorre. Para um
processo de recuperacao simples, dado um termo de consulta, a colecao de documentos
pode ser ordenada apenas de acordo com o peso do termo de consulta nos documentos.
Para consultas com muiltiplos termos, uma funcao de agregacao pode ser utilizada para
combinar os pesos dos termos e assim gerar uma medida de relevancia final.

Considerando o espaco vetorial e o modelo de ponderacao tf-idf, algumas medidas de
similaridades sao descritas a seguir.

d d
Bag — of —words(dy, ds) = W, (2.1)
1
onde {d;} representa o conjunto de termos que ocorrem no documento d;. Essa é uma
medida simples da porcentagem de palavras em comum dos dois documentos analisados.

t
Zz 1 Wi X Wa;

\/Z 1w12 XE 1w2z

onde w;; ¢ o documento como definido anteriormente. Essa férmula basicamente calcula

Cosseno(dy, ds) = (2.2)

o cosseno entre os dois vetores que representam os documentos, de forma que quanto mais
proximo de 1 seja esse cosseno, mais similares sao os documentos.

. 34+ tfape N —df +0,5
Ok dy,ds) = log————— x t 2.3
(lpz( 1 2) tec%cm 07 54 17 5 x tZC;’Z’LdQ + tfdQ X tog df T 07 5 X fdl ( )

onde tf é a freqiencia do termo no documento, df ¢ a freqiiéncia do termo do documento
na colecao inteira, N é o nimero de documentos na colecao inteira, tamg; é o tamanho
do documento 7, e tam,,.q ¢ o tamanho médio de todos os documentos da colecao.

2.2 Recuperacao de Imagens por Conteudo

A recuperacao de imagens por contetido constitui uma area de pesquisa de ponta. Essa
abordagem é centrada na nocao de similaridade de imagens — dado um banco de dados
com um grande nimero de imagens, o usuario deseja recuperar as imagens mais similares
a um padrao de consulta (normalmente uma imagem). A maioria destes sistemas esta
alicergada na extracao de caracteristicas visuais (cor, textura e forma) e comparagao das
imagens por meio de descritores [5,45,47,79,85].
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Interface
25 St =t Py .
Insercao de | |Especificacao de 5 -
I Dados | Consultas Visyalzagaa
Padrao de Imagens
Consulta Similares
R e St e v
| | Ordenagao
| Extracao de |
| Vetores de [
Caracteristicas I
| Calculo de
| | Similaridade
- T = Y
Processamento de
Consultas
'

Y

Base de Imagens

Vetores de

ot Imagens
Caracteristicas 9

Figura 2.1: Arquitetura tipica de um sistema de recuperagao de imagens por contetdo [26].

A Figura 2.1 mostra a arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imagens
por conteudo. A interface permite ao usuario especificar uma consulta a partir de um
padrao (por exemplo, a partir da definicdio de uma imagem de consulta — query by vi-
sual example [54]) e visualizar as imagens recuperadas. O médulo de processamento de
consultas extrai o vetor de caracteristicas do padrao de consulta e aplica uma métrica de
distancia para avaliar a similaridade entre a imagem de consulta e as imagens da base.
Depois, esse mdédulo ordena as imagens da base de acordo com a similaridade e retorna
as mais similares para o modulo de interface.

Para informagoes detalhadas, em [113] sdo encontradas descrigbes de um conjunto
significativo de sistemas de recuperacao de imagens por conteudo.

A seguir serd mostrada a formalizacdo de um método para a recuperacao de imagens
por conteido, conforme exposto em [24,25]. Esta formalizagao sera usada ao longo da
dissertacao.

Defini¢do 1. Uma imagem I ¢ um par (D;, I), onde:
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e D; é um conjunto finito de pixels (pontos em Z2, tal que, D; C Z?), e

e [:D; — D' éuma funcao que atribui a cada pixel p em Dy um vetor f(p) de valores
em algum espaco arbitrdario D' (por exemplo,D' = IR*® quando uma cor é atribuida a
um pixel no sistema RGB).

Definigao 2. Um descritor simples (ou simplesmente, descritor) D é definido como
um par (eép,dp), onde:

e ¢p: 1 — R" € uma fungdo que extrai um vetor de caracteristicas U; de uma imagem
I.
e 0p : R" x R" — R ¢ uma funcao de similaridade (por exemplo, baseada em uma

medida de distancia) que computa a similaridade entre duas imagens a partir da
distancia entre seus vetores de caracteristicas correspondentes.

Definicao 3. Um vetor de caracteristicas v; de uma imagem I é um ponto no espaco
R"™: ¥; = (v1,v9,...,0,), onde n € a dimensdo do vetor.

A Figura 2.2 ilustra o uso de um descritor simples D para computar a similaridade
entre duas imagens Iyelp. Primeiro, o algoritmo de extracao €p ¢ usado para computar
os vetores de caracteristicas v; e U;  associados com as imagens. Depois, a fungao de
similaridade dp é utilizada para o valor da similaridade d entre as imagens.

H Q

<4
e
<4
W—b

D

(o]
g *a
- *e

Figura 2.2: O uso de um descritor simples D para computar a similaridade entre duas
imagens [22].

Defini¢do 4. Um descritor composto D ¢é um par (D,dp) (veja Figura 2.3), onde:
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e D={Dy,Dy,...,Dy} € um conjunto de k descritores simples pré-definidos.

e Op € uma funcao de similaridade que combina os valores de similaridade obtidos de
cada descritor D; € D, 1 =1,2,... k.

td td, b dg

B2 oo
€D1 €D2 €Dk €Dk

I o

p>

Figura 2.3: Descritor composto [22].

2.3 Recuperacao Multimodal

A multimodalidade inerente aos dados multimidia atrai cada vez mais interesse de pes-
quisadores que buscam criar técnicas que se beneficiem do maior nimero de informacao
disponivel sobre um dado item [12,17,106,110,115,128]. Na recuperagao de videos, por
exemplo, podem ser exploradas informacgoes presentes nos frames do video, no som e
em textos obtidos a partir do reconhecimento de fala, reconhecimento ético de caracte-
res e/ou closed captions [121]. Na recuperagao textual de imagens na web, trabalhos
como [14,17,59,95] estudam a combinagao das evidéncias disponiveis sobre as imagens,
sendo elas: URL, legendas, titulo da pagina, titulo da imagem, texto alt e o texto ao
redor da imagem.

Na recuperacao de imagens, uma questao importante ¢ a modalidade da consulta a
ser utilizada. Os primeiros sistemas utilizavam consultas baseadas em palavras-chave,
criando a necessidade de anotagao textual do conteido da imagem. Contudo, as des-
cricoes textuais estao sujeitas aos problemas de inconsisténcia da anotacao, existéncia
de sinonimos e polisemia [129]. Os sistemas de recuperagdo por conteudo suprimem a
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necessidade de anotacao utilizando uma imagem de exemplo como padrao de consulta e
ordenando as imagens da base de acordo com sua similaridade visual. Entretanto, esta
segunda abordagem possui duas desvantagens principais: o usuario nem sempre consegue
definir uma imagem adequada para a consulta desejada e a representacao da imagem por
suas caracteristicas visuais nao é tao flexivel quanto as descrigdes textuais [71].

Com o objetivo de aprimorar a eficacia dos sistemas de recuperacao de imagens, di-
versos trabalhos propoem e aplicam abordagens multimodais. Neste sentido, mecanismos
de recuperacao utilizam calculos de similaridades baseados no contetdo visual da imagem
e em descricoes textuais associadas. A utilizacao de multiplas modalidades permite ao
sistema se beneficiar das vantagens de cada uma delas. Além disso, acredita-se que as
abordagens textuais e visuais sao suplementares e, desta forma, a abordagem multimodal
demonstra-se promissora a medida que consegue equilibrar os beneficios e as dificuldades
da utilizacao de cada modalidade em separado.

Sistemas que utilizam da multimodalidade buscam o chamado efeito Chorus. Se-
gundo [115], “o efeito Chorus ocorre quando varias abordagens de recuperacao sugerem
que um item é relevante para uma consulta (...) e isto tende a ser uma evidéncia mais
forte da relevancia do que se a relevancia fosse indicada por apenas uma abordagem”. Se-
gundo [121], a combinacao de resultados de miiltiplas modalidades pode consistentemente
melhorar o desempenho da recuperacao quando comparada com a utilizacao isolada de
cada modalidade.

Alguns trabalhos ja exploraram a multimodalidade na combinagao de evidéncias tex-
tuais e visuais de imagens. Estes trabalhos demonstraram uma significativa melhoria nos
resultados quando foi utilizada a combinagao das modalidades e sao descritos a seguir.

O projeto Chabot [85], um dos primeiros a usufruir de multiplas modalidades, busca
integrar as técnicas de andlise de imagem baseada em cor com sistemas de recuperacao
baseado em informagoes textuais. Ele inclui uma interface que permite ao usuario con-
sultar e atualizar um banco de imagens. O mecanismo de consulta recupera a imagem
com base nos dados textuais armazenados e em relagoes complexas entre estes dados.
Estas relacoes sao caracterizadas pelas cores encontradas nas imagens. Este sistema nao
investiga técnicas de analise de contetido como textura e forma.

No trabalho apresentado em [2] é proposta uma técnica de recuperagao multimodal de
imagens por similaridade que utiliza keywords visuais construidas a partir de descritores de
cor MPEG-7 e keywords textuais. Estas keywords sao combinadas e a colecao de imagens
¢é representada como uma matriz, similar aquela que representa termos e documentos.
Nesta abordagem, as imagens sao segmentadas em uma malha pré-definida e os tiles
(quadros) resultantes sao agrupados. Tiles pertencentes ao mesmo grupo (cluster) sao
considerados idénticos. Cada um dos clusters é tratado como um termo. A matriz das
imagens e seus termos é criada a partir da concatenagdo dos clusters (termos visuais)
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com os termos obtidos das descrigoes textuais. Assim, cada imagem é representada com
um vetor cujos valores indicam a quantidade de tiles pertencentes a cada cluster ou o
nimero de ocorréncia de uma keyword textual. Esta é uma representacao esparsa, pois
uma imagem normalmente possui poucas keywords quando comparada com a quantidade
total de keywords da colecao. A matriz resultante é utilizanda para o calculo dos pesos
dos termos usando o algoritmo tf-idf (term frequency - inverse document frequency) [9].

Como uma variagao de [2], em [3] é proposta a utilizagdo de uma abordagem nao
linear de difusao baseada em kernel para fusao das diferentes modalidades de keywords
apresentada em [29]. Tanto em [2] quanto em [3], experimentos mostraram que os melhores
resultados sao obtidos quando a recuperagao considera tanto keywords visuais quanto
keywords textuais.

Em [105] é proposto um sistema de recuperagao de imagens que combina recuperagao
por conteudo visual com a utilizacao de informacoes da estrutura e do contetido textual
de documentos XML. Assim, sao utilizadas maquinas de busca independentes para cada
modalidade e seus resultados sao combinados para producao do resultado final. Neste
sentido, as imagens da base sao ordenadas por similaridade e em seguida para cada um
dos seus elementos é atribuida heuristicamente uma pseudo-frequéncia assim como é feito
com os termos em uma busca textual. Assim, o mecanismo de ranking textual pode ser
aplicado para ambas as modalidades.

Em [71] é apresentada a proposta de um sistema para recupera¢ao multimodal de
imagens que, assim como [105], utiliza duas méquinas de buscas concorrentes, uma base-
ada no conteido visual da imagem e outra baseada na anotagao textual (utilizando uma
variante do tf-idf). Assim, é feita uma soma ponderada das similaridades calculadas com
base em cada descricao visual. O resultado da busca por contetudo é utilizado para refinar
os resultados obtidos com a busca textual. A idéia desta abordagem é que se uma imagem
aparece em ambos os resultados, seu ranking deve ser elevado no resultado final.

Em [60] é proposta uma solugao que utiliza uma combinacao linear de evidéncias de um
sistema de recuperacao de imagens por conteido (GIFT!) e um sistema de recuperagao
orientado a conteudo para documentos XML. Nesta abordagem os ranks obtidos para cada
imagem nas diferentes modalidades de recuperacao sao somados de maneira ponderada.

Em [114] é apresentado um estudo de diferentes estratégias de fusdo para métodos de
combinacao de técnicas de recuperacao visual e textual. O sistema proposto é composto
de trés modulos: moédulo de recuperagao textual, médulo de recuperacao visual, e médulo
de fusdo. Este tultimo é responsavel por fundir os resultados obtidos pelos primeiros. A
fusao é realizada em duas etapas. Na primeira, as imagens do resultado final sao definidas
por meio de um operador de combinacao que pode ser: uniao, intersec¢ao, jungao externa
(esquerda ou direita). As imagens resultantes da fusao sao entao re-ordenadas com base
em um novo valor de relevancia. Este valor é obtido com base nos valores de relevancia
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calculados pelos médulos de recuperacao visual e textual e é definido por operadores como:
méximo, minimo, média, max-min (mm = max(a, b) +min(a, b) x min(a, b)/(maz(a,b)+
min(a,b))). Resultados experimentais mostram maior eficidcia para a combinacao de
resultados usando a juncao externa esquerda e re-ordenacao com o operador max-min.

Early Fusion versus Late Fusion

Existem duas técnicas basicas para fusao de modalidades: early fusion e late fusion. Estas
duas abordagens diferem no modo em que sao combinadas as caracteristicas obtidas a
partir de cada modalidade. Como descrito em [99], abordagens que se baseiam em early
fuston primeiramente extraem as caracteristicas referentes a cada uma das modalidades.
Depois da analise de cada componente das modalidades, estas sao entao combinadas para
formar uma tinica representacao. Por sua vez, abordagens baseadas em late fusion também
realizam a extracao das caracteristicas para cada uma das modalidades, entretanto, ao
contrario da early fusion, os algoritmos de aprendizado sao aplicados a cada uma das
modalidades em separado. Os resultados obtidos a partir de cada modalidade sao entao
combinados para produzir a classificacao final dos itens da colecao.

A early fusion permite a criacdo de uma representacao verdadeiramente multimodal,
visto que as caracteristicas dos itens da colecao sao combinados desde o inicio do processo.
Contudo, a combinagao das diferentes modalidades em uma representagao inica mostra-se
complexa e ainda se configura como campo aberto de pesquisa [71].

A late fusion baseia-se na combinacao dos resultados obtidos de maneira independente
em cada modalidade e possui a desvantagem de exigir a execucao em separado de algo-
ritmos de aprendizado e algoritmos de combinacao dos resultados obtidos com cada uma
delas.

Para técnicas baseadas em late fusion existem diversas estratégias para realizar a
combinagao dos resultados obtidos em cada modalidade. Em [66], sdo apresentadas varias
estratégias incluindo a combinacao utilizando-se o produto, soma ponderada, votacao
e agregacao min-max. Segundo [119], dentre estes métodos, os mais populares sao a
combinagao utilizando-se do produto e a soma ponderada, sendo que esta segunda ¢ mais
tolerante a ruidos do que a primeira. Em [32], os autores mostram que a soma ponderada
estd entre as abordagens mais eficazes para a recuperacao baseada na combinacao de texto
e imagem.

No trabalho em [51], sdo comparados os desempenhos da utilizagao de caracteristicas
visuais e da combinacao com texto. Foram utilizadas as agregacoes de caracteristicas,
soma ponderada da posicao no ranking e soma ponderada da posi¢ao inversa do ranking.
O estudo concluiu que a combinacao de evidéncias gera melhores resultados do que a
recuperacao apenas visual e que a soma ponderada da posicao inversa do ranking é mais
eficiente.
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Alguns trabalhos como [61,99] ja realizaram estudos comparativos entre early fusion
e late fusion. Entretanto, ainda nao existe um consenso sobre qual abordagem é a mais
eficiente. Em [61], os autores afirmam que resultados obtidos indicam que sistemas ba-
seados em late fusion proporcionam poucos ganhos frente aos sistemas unimodais. Ja
em [99], os autores concluem que esquemas baseados em late fusion, na maioria dos casos,
tendem a obter melhor desempenho, entretanto, quando os resultados obtidos com a early
fusion sao melhores, a diferenca é ainda mais significativa. Os experimentos tanto de [61]
quanto [99] foram realizados com base na colegao TRECVID [84].

Um resumo das caracteristicas de trabalhos correlatos em recuperacao multimodal
de imagens e suas respectivas colegdes de teste pode visto nas tabelas 2.1 e 2.2. N/D
corresponde a itens nao definidos.

Apesar dos trabalhos presentes nas tabelas 2.1 e 2.2 estarem todos relacionados a
recuperacao multimodal, alguns apresentam caracteristicas especiais. O trabalhos em [2]
e [3] foram os tnicos a utilizar a segmentagao das imagens em forma de malha. Além
disso, os trabalhos [7,102] diferenciam-se dos demais por nao utilizarem imagens, mas sim
videos e paginas web.

Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas de trabalhos correlatos em recuperacao multimo-

dal.
Artigo Caracteristicas Visuais Caracteristicas Textuais Fusao Consulta Medidas de validagao
Agrawal et al. MPEG-7: SCD, CLD e Controle morfolégico  [112]. Early Multimodal Precision/Recall
(2006) [2] CSD Geracdo da matriz de termos e Fusion
documentos [123]
Agrawal et al. MPEG-7: SCD, CLD e Keywords textuais sao unidas Early Multimodal Precision/Recall
(2007) [3] CSD as keywords visuais Fusion
Tjondronegoro et Histograma de cor, tex- Lista invertida de termos em Late Multimodal Médias de Precision/-
al. (2006) [105] tura, linhas detectaveis e um banco Access. Variante do Fusion Recall interpoladas
extracao de objetos TF-IDF
Tjondronegoro et Histograma de cor, his- Engine de busca em XML: GPX Late Multimodal Precision/Recall
al. (2007) [71] tograma de cor de ob- [126] Fusion
jetos, hough transform,
textura.
Iskandar et al. GIFT! Engines: Zettair (engine para Late Multimodal Precision/Recall,
(2006) [60] busca textos) e eXist (banco de Fusion MAP, Average In-
dados para XML) terpolated Precision,
TRECeval, HiXEval
Amir et al. (2005) cor, textura e loca- Semantic conceps [6], video Early Multimodal | Mean Average Preci-
[7] lizagdes [51] OCR [53], reconhecimento de Fusion sion (MAP)
fala [6,48] e closed captions
Fernandez et al. GIFTT Lucene? e Ksite® Late Multimodal MAP
(2006) [80] Fusion
Villena-Roman et GIFT! e Fire® Lucene? e Xapian4 Late Multimodal MAP, P10, P20, P30,
al. (2008) [114] Fusion nimero de imagens re-
levantes retornadas
Jing et al. (2007) Auto-correlograma, Propagacao de keywords base- Nao Textual ou Precision
[63] RGB 64 bins com 4 ada em caracteristicas visuais realiza Visual
distancias 1, 3, 5 e 7. fusao.
Sznadjer et al. MPEG-7: ScalableColor, Filtragem boleana com base em Late Multimodal Recall
(2008) [102] EdgeHistogram e Color- keywords Fusion
Layout

!GNU Image Finding Tool. http://www.gnu.org/software/gift/
2http:/ /lucene.apache.org/
3http://www.daedalus.es/productos/k-site
4Xapian. http://www.xapian.org
°FIRE: Flexible Image Retrieval System. http://www-i6.informatik.rwth-aachen.de/ deselaers/fire/
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Tabela 2.2: Resumo das colecoes utilizadas em trabalhos correlatos em recuperagao mul-

timodal.

Artigo Colegao Dados Tamanho Categorias Anotagao

Agrawal et al. (2006) [2] Labelme Imagens 658 15 Sim

Agrawal et al. (2007) [3] Corel e Labelme Imagens 999 (Corel) e 10 (Corel) e 15 Sim (keywords)

658 (Labelme) (Labelme)
Tjondronegoro et al. Lonely Planet XML Imagens 463 documen- N/D Sim (documentos XML)
(2006) [105] document collection tos XML e

1947 imagens

Tjondronegoro et al. Inex 2006 MM Imagens 166559 N/D Sim (documentos XML)

(2007) [71]

Iskandar et al. (2006) Inex 2005 MM e Lo- Imagens N/D N/D Sim (documentos XML)

[60] nely Planet Collection

Amir et al. (2005) [7] TRECVID 2004 Videos N/D N/D Sim

Ferndndez et al. (2006) ImageCLEFmed 2005 Imagens N/D Nao Sim  (estruturada em

[80] campos)

Villena-Roman et al. ImageCLEFphoto Imagens 20.000 Nao Sim  (estruturada em

(2008) [114] 2007 campos)

Jing et al. (2007) [63] Corel Imagens 10000 Sim Sim (apenas 10% da
colecao com 1 keyword
correspondente a catego-
ria)

Sznadjer et al. (2008) Péginas do Flickr® Web 160000 N/D Sim (titulo da p&gina,

[102] pages paginas tags e comentdrios)

2.4 Programacao Genética

Programagao genética (PG) [69] constitui um conjunto de técnicas da inteligéncia artificial
para a solucao de problemas baseadas nos principios da heranca bioldgica, selecao natural
e evolucao. Nesse contexto, cada solucao potencial é chamada de individuo em uma
populacao. Sobre essa populagao sao aplicadas iterativamente transformagoes genéticas,
como cruzamentos e mutagoes, com o intuito de criar individuos mais aptos (melhores
solugdes) em geragoes subseqiientes. Uma funcao de adequagao (fitness) é utilizada para
atribuir valores para cada individuo com o intuito de definir o seu grau de adequacao, ou
evolucao, perante os demais membros da populacao.

Em PG, a representacao dos individuos pode ser realizada utilizando-se de estruturas,
como arvores, listas encadeadas ou pilhas [70]. Além disso, o tamanho dos individuos em
PG nao ¢ fixo, embora se possam restringir certos limites na implementacao. Em virtude
do paralelismo intrinseco no mecanismo de busca e de sua capacidade de exploragao global
em espacos de dimensoes mais elevadas, PG ¢é utilizada para resolver uma ampla gama
de problemas de otimizagao.

Os métodos de PG sao formados por componentes, como os mostrados na Tabela 2.3.
Essa tabela define alguns componentes (e seus significados) quando se utiliza drvore como
estrutura de representacao dos individuos.

Em [24,25], é proposta a utilizacdo de programagcdo genética para combinar descri-
tores de imagens e caracterizam o processo de recuperacao de imagens com PG como
segue. Para um dado banco de imagens e um padrao de consulta fornecido pelo usuario,
como uma imagem, o sistema retorna uma lista das imagens mais similares ao padrao de
consulta, de acordo com um conjunto de propriedades da imagem. KEssas propriedades

Swww.flickr.com
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Tabela 2.3: Componentes essenciais de PG.
Componentes ‘Signiﬁcado

Terminais Nés folhas na estrutura da arvore.

Funcoes Nés nao-folhas utilizados para combinar os nodos folha.
Operagoes numéricas comuns: +, -, *, /, log e NG

Funcao de | A funcao que PG busca otimizar.

Adequacao

Reprodugao Um operador genético que copia os individuos com os melho-

res valores de adequacao diretamente para a préxima geragao,
sem passar pela operacao de crossover.

Crossover Um operador genético que troca sub-arvores de dois pais para
formar dois novos descendentes.

Mutacao Um operador genético que troca uma sub-arvore de um deter-
minado individuo, cuja raiz é um ponto de mutacao escolhido,
com uma sub-arvore gerada aleatoriamente.

sao representadas por descritores simples (ver Definicao 2 na Secao 2.2). Esses descrito-
res sao combinados utilizando um descritor composto Dp¢, onde dp,, é uma expressao
matematica representada como uma arvore de expressao, em que os nés internos sao ope-
radores numéricos (veja Tabela 2.3) e os nds folha sdo um conjunto composto de valores
de similaridade d;, i = 1,2,...,k. A Figura 2.4 mostra uma possivel combinagao (ob-
tida a partir do uso do arcabouco de PG) dos valores de similaridade d;, dy e ds de trés

BOY

/

SERCINC
@) (@

descritores simples.

Figura 2.4: Exemplo de uma fun¢ao de similaridade baseada em PG representada em
uma arvore.

Em [24,25], varios experimentos foram realizados visando avaliar o uso dessa aborda-
gem para a combinacao de descritores de forma. Com base nesses experimentos, conclui-se
que os descritores combinados com PG apresentaram melhores resultados do que os obti-
dos quando os descritores eram utilizados separadamente.
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Algoritmo 1 Algoritmo basico de recuperacao de imagens com PG.

Gere a populagao inicial de arvores “aleatorias”
Para N, geracoes, sobre conjunto de imagens de treinamento, faca:
Calcule a adequacao de cada arvore de similaridade.
Armazene as melhores N, einores arvores de similaridade.
Crie uma nova populagao por:
Reproducao
Crossover
Mutacao
Aplique a “melhor arvore de similaridade” (a melhor da tltima gera¢ao) em um conjunto
de imagens de teste (consulta).

O processo geral de recuperacao é mostrado pelo Algoritmo 1.

O trabalho apresentado em [27] propoe a Abordagem de Componentes Combinados
(ACC), um mecanismo de recuperagao textual que visa realizar a descoberta de fungoes
de ordenacao que sejam adequadas para as carateristicas de uma colecao especifica de
documentos. Para isso, sao utilizadas como terminais para os individuos da programacao
genética, fungoes de similaridade presentes em diferentes modelos e sistemas de recu-
peragao disponiveis na literatura e reconhecidamente eficazes [4,13,91,97]. Um exemplo
pode ser visto na Figura 2.5, onde em uma estrutura de arvore representando o modelo

tf-idf.

i (fng ) S
40
0

Figura 2.5: Um exemplo de uma arvore para um individuo ¢f-idf baseado em informacoes
estatisticas da colegao. Fonte [27].

Ao contrario de trabalhos anteriores [38-42,109], a ACC utiliza terminais mais signi-
ficativos ao invés de apenas informagoes estatisticas béasicas da colegao. Como visto na
Figura 2.6, o idf é por si s6 um terminal e nao uma combinacao de outros terminais menos
significativos como a quantidade de documentos na colegao. Em trabalhos anteriores o idf
seria tratado como uma subarvore que deveria ser explicitamente descoberta pelo processo
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Figura 2.6: Um exemplo de uma arvore para um individuo tf-idf baseado na Abordagem
de Componentes Combinados, onde tf e idf sdo componentes. Fonte [27].

evolutivo, pondendo até mesmo nao ser descoberta. O conjunto de terminais definidos
pela ACC e suas descricoes sao apresentados na Tabela 2.4.

Na ACC, “para combinar os terminais na formacao do individuo, foram utilizadas
as seguintes fungoes: adi¢ao (+), multiplicacdo (x), divisao protegida (/) e logaritmo
protegido (log). Logaritmo protegido é uma modificacao da func¢ao de logaritmo natural
para previnir o retorno de valores negativos. O logaritmo protegido ird retornar 0 (zero)
se o argumento for menor do que 1 (um) ou o logartimo natural do valor absoluto do
argumento passado para a fun¢ao” [27]. Experimentos demonstraram que a ACC possui
desempenho médio superior ao esquema de ponderacao tf-idf, ao BM25 [90] e ao FAN-
GAP [40].
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Tabela 2.4: Terminais utilizados pela abordagem ACC. Fonte: [27]

Id Terminal Descric¢ao
t01 tf Freqiiéncia bruta do termo (nimero de vezes que um termo ocorre em um documento) [94]
to2 1+ log(tf) Logaritmo natural da freqiiéncia bruta do termo como apresentado em [117], usado para
suavizar a influéncia da freqiiéncia do termo
to3 0.5 4 ?”Zt:; Freqiiéncia do termo em um documento normalizada pela freqiiéncia mdxima de um termo
em um documento, e mais adiante ajustada para ficar situada entre 0,5 e 1,0 [8,94]
toa #‘m Freqiiéncia do termo em um documento normalizada pela freqiiéncia média de termos em
um documento, como definido em [97]. Parte da férmula do esquema de ponderacao do
sistema SMART como definido em [13]
k 1)t ~ ~ . . A .
tos (lcl((1—b)+l(;xldJLr/lvj;;dl)+dl)+tf Parte da fungao de order{aga(j do sistema Okapi BM25 com os componentes de freqiiéncia
do termo tfc e de normalizagao nc [90]
toe log(%) Inverso da freqiiéncia do documento (idf) [94]
to7 log(% +1) Uma alternativa para o inverso da freqiiéncia do documento (idf) como apresentado em
[117]
N—df+0.5 ach i § R i
tos log(T) Uma variagao para o peso definido por Robertson-Sparck Jones [31], que suaviza as dife-
rengas entre os valores de df
t (1) — 1op(N=-dI+0.5 i —
09 w = log( a7 +0.5 ) Peso definido por Robertson-Sparck Jones [89—91]
t10 log( N;fdf) Uma alternativa probabilistica para o inverso da freqiiéncia do documento [89, 94]
log N+0.5
t11 ﬁ Parte da fungao de ordenagdo do sistema INQUERY para calcular a crenca de um termo
dentro de um documento como definido em [4]
t1o — L Normalizagdo do cosseno onde w?,j = to1 X toy [94,117]
/52 w2 .
i=0 14,7
t13 — L Normalizag¢do do cosseno onde w?‘j = tp2 X to7 [94,117]
/52 w2 .
1=0 1,7
t14 dl Normalizacdo do tamanho do documento (em bytes). Técnica de normalizacao usada em
colegdes de documentos antigas tais como os repositérios baseados em OCR (digitalizados)
[97]
t1s 1 Aot Normalizagao pivoteada do cosseno com o terminal t13 como definido em [97]
(1—slope)+slopex %
tie (T=slope) XavgdiFslopeXdl Normalizacao pivoteada do tamanho do documento como definido em [97]
t17 (lfslope)Xpi’uot+slolpeX#ofuniq'u.ete'r'nLS Non}nélizagéo/pivoteada baseada} nos termos distintos de um documento [97], onde pivot é
a média do ndimero de termos distintos de um documento em toda a colegao
t1s Ll a1 Fator de normalizacdo presente na funcdo de ordenagdo do sistema Okapi BM25, como
(k1 x (1=b)+bX Ziar) +tf definido em [90,91]
t19 M Fator relativo & consulta presente na fungao de ordenagao do sistema Okapi BM25, como
k3+qtf .
definido em [90,91]
t20 0.5 4+ ?nitgz; Freqiiéncia do termo na consulta normalizada, como definido em [8,94]

2.5 Realimentacao de Relevancia

No processo de recuperacgao de imagens, um ponto importante é a forma de representacao
das propriedades visuais/textuais da imagem. Dessa maneira, descritores [23,87,101] sao
utilizados para a codificagao dos wvetores de caracteristicas e comparagao das imagens.
Com isso, a comparacao entre duas imagens € realizada utilizando-se métricas de simila-
ridade (fungoes de distancia) aplicadas a esses vetores e métricas de similaridade textual
aplicadas as anotacoes das imagens.

Assim, uma maneira comum de se realizar uma consulta em um sistema de recu-
peragdo de imagens consiste na definicdo de um padrao de consulta pelo usuério [54],
uma imagem por exemplo. O sistema deve retornar as imagens mais similares a consulta,
segundo os descritores de conteido visual utilizados. Porém, o conceito de similaridade é
subjetivo. Por isso, é necessario prover um meio para que o usuario possa exprimir qual a
sua necessidade. Uma forma de realizar essa tarefa consiste no ajuste de parametros dos
descritores utilizados, como a atribuicao de pesos para cada elemento do vetor de carac-
teristicas. Entretanto, isso exige que o usuario conhecga detalhes do processo de descri¢ao
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de baixo nivel das imagens, por exemplo o valor semantico relacionado aos elementos do
vetor de caracteristicas.

Com o objetivo de reduzir este problemas, técnicas de realimentacao de relevancia [15,
18,29,30,35,49,56,65,74,88,93,107,108,130] tém sido propostas. . Em geral, estas técnicas
tém obtido sucesso no aumento da qualidade e precisao dos resultados de recuperacao.
Esse mecanismo tem por objetivo possibilitar que o usudrio expresse sua necessidade na
especificacao de uma consulta, sem recorrer a propriedades de baixo nivel utilizadas na
representacao de imagens. Para isso, o usuario apenas precisa indicar quais imagens con-
sidera relevantes ou irrelevantes dentre um conjunto retornado pelo sistema de busca. A
cada iteracao, o algoritmo de realimentacao de relevancia tenta identificar quais proprie-
dades visuais melhor definem as imagens relevantes, a partir das informacoes fornecidas
pelo usudrio. Dessa forma, a consulta é reformulada automaticamente e submetida no-
vamente ao sistema. Apods um determinado nimero de iteracoes, o sistema retorna as
imagens mais similares a imagem de consulta.

Um estudo amplo sobre técnicas de realimentacao de relevancia pode ser encontrado
em [43], onde sao apresentadas informagoes detalhadas sobre as caracteristicas de meca-
nismos de realimentacao de relevancia para recuperagao de imagens por conteiudo, mo-
delagem desses sistemas, métodos de selecao e aprendizado usualmente utilizados em
trabalhos correlatos. Neste texto serd dada enfase a descricao de trabalhos correlatos
em realimentacao de relevancia empregada a recuperacao multimodal de imagens como
apresentado na Secao 2.6.

2.6 Meétodos de Recuperacao de Imagens com Reali-

mentacao de Relevancia

A recuperacao de imagens com realimentacao de relevancia é amplamente estudada e
tem obtido bastante éxito, quando comparada com técnicas de recuperacao de imagens
tradicionais. Em [43] foram estudados e comparados diversas propostas de realimentagao
de relevancia para recuperacao de imagens por contetido. A seguir, serao caracterizados
alguns trabalhos que utilizam realimentagao de relevancia para recuperacao de imagens
a partir de evidéncias visuais e textuais.

O trabalho apresentado em [55] utiliza pseudo-relevance feedback em experimentos de
recuperacao multimodal de imagens. Assim, dada uma colecao de imagens com textos
associados, inicialmente as imagens sao ordenadas com base em uma técnica de modelagem
de linguagem (tf-idf, okapi ou kl-divergence) e posteriormente é calculada a similaridade
entre as imagens de consulta e as imagens melhor ranqueadas. As similaridades textuais
e visuais sao entao combinadas de maneira ponderada e o resultado é re-ordenado.
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Em [108], resultados de busca multimodais sd@o construidos por meio da combinagao
linear de resultados em maquinas de busca textual e visual e pseudo-relevance feedback
inter-modalidade. A recuperagao textual é realizada utilizando o XFIRM [96] e a recu-
peragao visual é processada com o sistema FIRE [29]. Na recuperacao visual os documen-
tos associados as k imagens mais similares sao utilizados como pseudo-relevance feedback.
Os termos mais frequentes nesses documentos sao utilizados para contrucao de uma nova
consulta textual que é entao processada também com o XFIRM. Os valores de relevancia
das imagens das duas listas ordenadas sao combinados para construcao do resultado final.
Experimentos mostram melhores resultados para a busca combinada frente aos resultados
das buscas independentes nas duas modalidades.

O trabalho em [88] apresenta duas técnicas de recuperagao multimodal com reali-
mentacao de relevancia e expansao de consulta para reajuste de pesos intra e inter-
modalidade e atualizacao dos vetores de caracteristica da consulta. A primeira abor-
dagem de recuperacao realiza busca sequencial entre as modalidades. Nesta técnica a
realimentacao de relevancia é utilizada para refinar os resultados obtidos na recuperacao
puramente textual. Em seguida, sobre a 1000 imagens mais relevantes é executada uma
busca baseada nas caracteristicas visuais e o resultado também é refinado com reali-
mentacao de relevancia. A segunda abordagem realiza recuperacao concorrente nas duas
modalidades e refina os resultados usando realimentacao de relevancia. Nas duas abor-
dagens a cada iteracao os pesos intra e inter-modalidade sao re-definidos bem como os
vetores de caracteristica das consultas em cada uma das modalidades.

Em [15] sdo propostas duas estratégias para combinagao e similaridades entre obje-
tos multimodais. A primeira estratégia, chamada Complementary Feedback (CF), uti-
liza como algoritmo de realimentacao de relevancia uma variacao do método proposto
em [124]. Nesta estratégia, por exemplo, dada uma consulta multimodal M, composta
de um componente visual V e um componente textual T, os textos associados aos N me-
lhores resultados sao utilizados para compor a parte T’ de uma nova consulta textual.
Essa nova consulta textual é contruida por meio da combinacao linear entre T e T’. Al-
ternativamente, este processo pode ser iniciado por uma consulta multimodal e uma nova
consulta visual seria criada a partir do componente visual do melhores N resultados. A
segunda estratégia, chamada Transmedia Document Reranking (TR), utiliza a criagao de
uma representacao visual para uma consulta textual ou vice-versa. Assim, dada uma
consulta textual, o conjunto das N melhores imagens do resultado é utilizado como repre-
sentagao visual (RV) da consulta textual. A partir deste ponto, o valor da distancia entre
RV e uma determinada imagem da base I é dada pelo somatério das distancias entre a I e
cada imagem componete de RV. Para gerar a ordenagao final, as distancias geradas para
cada uma das novas representagoes sao combindas por meio de uma soma ponderada. Os
resultados obtidos com CF foram superiores ao TR e também aos melhores dentre todas
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as submissoes para a ImageCLEFphoto 2007 photographic retrieval track na categoria de
realimentagao de relevancia. Além disso, o CF alcangou eficicia (MAP) apenas 0,22%
menor do que a melhor submissao dentre todas as categorias.

O trabalho apresentado em [30] propoe um mecanismo de recuperacao baseado na
combinagao de classificadores que geram resultados baseados em realimentacao de re-
levancia com exemplos positivos e negativos. Além disso, apresenta uma abordagem para
determinacao de pesos que sao utilizados para cédlculo de distancia entre as imagens com
base na distancia L1. Esta abordagem basicamente busca descobrir pesos de forma que a
distancia entre imagens relevantes seja minimizada e a distancia entre imagens relevantes
e irrelevantes seja maximizada. Experimentos mostram que a utilizagao de realimentacgao
de relevancia para combinacao de classificadores e o aprendizado de funcoes de distancia
ponderadas resultam em maior eficacia do que métodos tradicionais como algoritmo Roc-
chio.

A Tabela 2.5 resume as principais caracteristicas dos trabalhos correlatos em recu-
peracao de imagens com realimentacao de relevancia. As caracteristicas exibidas sao: a
abordagem utilizada para o aprendizado; o critério de selecao; a forma como o problema
é abordado; o tipo de feedback fornecido pelo usuario; e o tipo de informacgao provido. A
marcacao MP indica que as imagens mais positivas, ou seja, as mais similares a consulta
sao aquelas selecionadas para serem exibidas ao usudrio. A marcacao N/D significa que
o item nao foi definido. Na tltima linha da tabela sao mostradas as caracteristicas do
projeto proposto neste trabalho. Essas caracteristicas serao descritas em detalhes nos
capitulos 4 e 5.

Tabela 2.5: Resumo das caracteristicas dos trabalhos correlatos em realimentacao de
relevancia.

[ Trabalhos I Aprendizado [ Selegdo | Problema Feedback [ Informagdo |
Rui et al. [93] Atualizagao MP Ordenacao Positivo/Negativo Intra-consulta
de pesos com grau de
relevincia
Cox et al. [18-20] Bayesiano MP Target Search Positivo/Negativo Intra-consulta
Duan et al. [35] Bayesiano MP Target Search Positivo/Negativo Intra-consulta
dependente
Li et al. [74] Atualizagao MP Ordenacao Positivo/Negativo Intra-consulta
de pesos/
query vector
movement
Hong et al. [56] SVM N/D Classificagao Positivo/Negativo Intra-consulta
Tong et al. [107] SVM MI Classificacao Positivo/Negativo Intra-consulta
Gondra et al. [49] SVM MP Classificagao Positivo Inter-consulta
S. C. H. Hoi [55] N/D MP Ordenacgao Positivo Intra-consulta
M. Torjmen et al [108] N/D MP Ordenacao Positivo Intra-consulta
M. M. Rahman [88] Atualizagao MP Ordenacao Positivo/Negativo Intra-consulta
de Pesos
E. Clinchant et al. [15] Redefinigao de consulta MP Ordenacgao Positivo Intra-consulta
T. Deselaers et al. [30] Atualizagao MP Ordenacao Positivo Intra-consulta
de pesos Negativo
Projeto proposto Programacgao MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
Genética
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A Tabela 2.6 resume as caracteristicas dos experimentos realizados nos trabalhos cita-
dos. As caracteristicas presentes na tabela sao: nimero de imagens da base e como foram
obtidas; as propriedades visuais (features) utilizadas; o ntimero de imagens retornadas
por iteracao com o usuario; o nimero maximo de iteragoes realizadas; e o tipo de usuario.
Em algumas posi¢oes dessa tabela aparece a expressao N/D. Essa marcagao significa ndo
definido. Por exemplo, em [35] ndo fica claro quais propriedades foram codificadas. E
importante salientar que, apesar de importante, o tempo de execucao das consultas nao
foi exibido em nenhum dos experimentos. Na ultima linha da tabela sao mostradas as
caracteristicas que devem ser exploradas nos experimentos a serem realizados no projeto
proposto neste trabalho.

Tabela 2.6: Resumo das caracteristicas dos experimentos realizados nos trabalhos apre-

sentados.

Trabalhos Base Propriedades Imagens Num. Usuario
H retornadas iteragoes
Rui et al. [93] 286 Museum Educational Site Cor, forma 12-1000 3 Simulado
Licensing Project / 70000 Corel e textura
Cox et al. [20] 4522 Cor 4 55 e 75 Real
Duan ot al. [35] 800/1000/ N/D 25/100 30 N/D
1500 Corel
Li et al. [74] 10000 Corel Cor e textura 50 10 N/D
Hong et al. [56] 17000 Corel Cor e textura 20 N/D N/D
Tong et al. [107] 602/1277/ Cor e textura 20-150 5 Simulado
1920 Corel
Gondra ot al. [49] 20000 N/D 20 N/D N/D
S. C. H. Hoi [55] 20000 ImageCLEFphoto 2007 cor, forma, textura e texto
N/D N/D Simulado
M. Torjmen et al. [108] 20000 ImageCLEFphoto 2007 Sistemas FIRE [29] e XFIRM [96] 6 e 15 N/D Simulado
M. M. Rahman [88] 20000 ImageCLEFphoto 2007 Cor, textura e texto 30 N/D Simulado/Real
E. Clinchant et al. [15] 20000 ImageCLEFphoto 2007 Cor, textura e texto 15 N/D Simulado
T. Deselaers et al. [30] 20000 ImageCLEFphoto 2007 Cor, textura e texto 20 5 Simulado
Projeto proposto ImageCLEFphoto 2008 e Cor, textura e texto
Universidade de Washington 20 10 Simulado

Pode ser observado na Tabela 2.6 que alguns trabalhos utilizaram mais de um conjunto

de imagens em seus experimentos. Por exemplo, em [35] foram utilizados trés conjuntos
de testes contendo imagens selecionadas aleatoriamente da galeria Corel. O primeiro
conjunto é composto por 800 imagens divididas em 32 categorias. O segundo contém 100
categorias com 100 imagens em cada categoria. E o tltimo contém 1500 imagens didividas
em 15 categorias.

Também pode ser observado que o niimero de imagens retornadas variam em alguns
trabalhos. Em [107], o nimero de imagens retornadas varia entre 20 e 150. J& em [35] fo-
ram feitos experimentos considerando-se 25 e 100 imagens retornadas. Um outro fato que
merece ser comentado ¢é a utilizacao de usudrios reais nos experimentos realizados em [20],

ao contrario dos demais trabalhos que utilizaram usuarios simulados por computador.



Capitulo 3

RFCore - Arcabouco Para
Manipulacao de Dados Com
Realimentacao de Relevancia

Este capitulo descreve o arcaboucgo de realimentacao de relevancia proposto para mani-
pulagao de objetos digitais. Sobre este arcabouco, a secao 3.1 apresenta um conjunto
de caracteristicas de implementacao comuns a sistemas que utilizam técnicas de reali-
mentagao de relevancia e os aspectos motivadores do desenvolvimento. Além disso, apre-
senta uma implementagao de referéncia do arcabouco especificado, apresentando classes
e interfaces que podem ser utilizadas como infra-estrutura padronizada para construgao
de sistemas que usam realimentacao de relevancia para manipulacao de dados.

3.1 Motivacao e Caracteristicas comuns

Com o avanco das tecnologias de captura, armazenamento e processamento de dados,
a quantidade de informacao disponivel é cada vez maior. Neste cenario, verifica-se a
necessidade de técnicas eficazes para manipulacao desses dados. Além disso, dado o
gap semantico entre as representacoes de baixo nivel utilizadas para representacao de
caracteristicas e a subjetividade da interpretacao dos usuarios sobre um determinado
dado, diversas pesquisas tém apontado a utilizacao de realimentacao de relevancia como
técnica para obtencao de resultados mais precisos e adaptados as necessidades de diferentes
usudrios [15,18,29,30,35,49,65,74,88,108,130].

A realimentacao de relevancia tem sido utilizada com sucesso no desenvolvimento de
sistemas em diversas areas de pesquisa, como: recuperacao da informagao, recomendacao,
classificacao e anotacao de dados. Pesquisas que utilizam a realimentacao de relevancia
aplicam diferentes técnicas, como redes semanticas [78], combinagao linear [74,93] e nao
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linear [83] de caracteristicas, agrupamento de dados [65], inferéncia Bayesiana [18, 35],
redes neurais [67], maquinas de vetores de suporte [49,56] e programacao genética [34,44].

O desenvolvimento de projetos e experimentos precisa ser feito em curto espaco de
tempo e por isso uma atividade que torna este processo mais rapido é a reutilizagao de
cddigo, possivelmente em diferentes linguagens de programacao. Soma-se a isso a necessi-
dade de execucao de experimentos comparativos de maneira adequada e consequentemente
a reutilizacao de dados com diferentes formatos e originarios de diferentes fontes. Ainda
no que diz respeito a pesquisa cientifica existe a necessidade de avaliacao de diferentes
técnicas, métricas e algoritmos. Especificamente, em se tratando das diversas etapas do
processo de realimentacao de relevancia, diferentes abordagens podem ser utilizadas.

Abordagens que utilizam realimentacao de relevancia seguem um fluxo de execucao
tradicional padrao, que é mostrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo bésico de realimentacao de relevancia.

Indicagao pelo usudrio do(s) objeto(s) de entrada/consulta q
Mostre o conjunto inicial de objetos retornados
Enquanto o usuario nao estiver satisfeito faga
Indicagao pelo usudrio da relevancia dos objetos apresentados
Atualize o padrao de consulta ()
Reorganize os objetos da colecao
Selecione novo conjunto de objetos a serem exibidos
Mostre o novo conjunto de objetos ao usuério
fim enquanto

O usuario inicia o processo indicando um ou mais objetos como padrao de consulta. O
sistema utiliza o padrao de consulta para gerar o conjunto inicial de objetos a serem exi-
bidos para o usuério (linha 2). Enquanto o usudrio nao estiver satisfeito com o resultado,
ele pode interagir com o sistema indicando a relevancia dos objetos apresentados (linha
3). Com essa informagao, o sistema atualiza o padrao de consulta (linha 5) e realiza uma
nova organizacao da colegdo — ordenacao, agrupamento, etc. (linha 6). O sistema entao
seleciona o novo conjunto de objetos a serem exibidos ao usuario (linha 7). O usudrio veri-
fica 0 novo conjunto de resultados, caso ainda nao esteja satisfeito, ele avalia a relevancia
dos objetos do resultado e inicia uma nova iteracao de realimentagao de relevancia.

3.2 Arcabouco RFCore

Dadas as necessidades de pesquisa aprensentadas e considerando-se o estudo dos traba-
lhos citados e o algoritmo tradicional de realimentagao de relevancia (Algoritmo 2), foi



3.2. Arcabouco RFCore 24

proposto o desenvolvimento do arcabouco RFCore. Trata-se de um arcabouco de reali-
mentacao de relevancia que pode ser utilizado como infra-estrutura bésica para o desen-
volvimento e experimentacao de sistemas e técnicas de manipulagao de objetos digitais.
Além disso, o RFCore visa permitir a reutilizagdo de codigo e construgao de platafor-
mas para execucao de experimentos de maneira dinamica, bem como o desenvolvimento
de experimentos comparativos de modo rapido e com alto grau de compatibilidade de
resultados.

Na implementacao do arcabouco foi construida uma maquina para realimentacao de
relevancia (RFEngine) na qual o Algoritmo 2 foi mapeado para a arquitetura apresen-
tada na Figura 3.1. Assim a RFFEngine funciona como um elo de comunicacao entre os
diferentes modulos acoplados.

Selecao do Conjunto
Inicial de Objetos

Figura 3.1: Arquitetura do arcabouco proposto.

O arcabougo desenvolvido utiliza um conceito simples de objetos digitais e cada etapa
do processo foi mapeada para um método (procedimento) especifico. Os métodos e tipos
de objetos a serem utilizados para uma aplicagao do arcabougo podem ser criados e
estendidos de acordo com as necessidades de cada projeto.

O médulo de interface grdfica encapsula toda a comunicagao da engine com o usuario.
Por meio deste médulo, o usudrio consegue definir o conjunto de dados de entrada (por
exemplo, objetos da consulta, a serem classificados ou anotados), visualizar os resultados
parciais e final e definir valores de relevancia para objetos presentes nestes resultados.

O médulo de sele¢ao do conjunto inicial de objetos utiliza a informagao de entrada
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fornecida pelo usudrio para construir o conjunto inicial de resultados.

O moédulo de atualizacdo do padrao de consulta é responsavel por coletar as in-
formacgoes de relevancia fornecidas pelo usuario, e com base nela, atualizar o padrao de
consulta, por exemplo, reformulando a consulta a partir da adigao ou remocao de objetos
ao padrao ou do ajuste parametros do método.

Apds a atualizacao do padrao de consulta, esta informacao pode ser utilizada para
realizar uma nova organizacao dos objetos da colecao, utilizando, por exemplo, técnicas
de aprendizado de maquina.

Dada a nova organizacao dos objetos da colecao, o médulo de selegao do conjunto de
objetos é responsavel por selecionar os objetos a serem exibidos ao usuario na proxima
iteragao. Caso o usudrio esteja satisfeito ele pode encerrar o processo ou iniciar uma nova
iteragao julgando e submetendo o resultado apresentado.

Dada a diversidade de técnicas que podem ser utilizadas em cada etapa de um pro-
cesso de realimentacao de relevancia e as caracteristicas da RF'Engine, foi desenvolvida
uma implementacao de referéncia com objetivo de permitir o acoplamento de diferentes
implementagoes para cada um dos médulos de maneira dinamica.

Desse modo, a RFEngine foi estendida e para cada um dos médulos foi definida uma
interface de entrada e saida padronizada. O arcabouco foi desenvolvido na linguagem
Java e utilizando a API de reflexdo da biblioteca padrao. Essa estrutura padronizada e
dinamica permite o aproveitamente de grande parte de um sistema que utilize o arcabouco,
dado que novas implementacoes de um determinado modulo podem ser utilizadas com todo
o resto sendo mantido.

Como cada modulo pode utilizar algoritmos tao complexos quanto necessario para
uma determinada aplicacao, definiu-se que as interfaces seriam denominadas “interfa-
ces de estratégias”. Cara uma das interfaces possui métodos que sao invocados para a
execucao da estratégia. As interfaces definidas, suas assinaturas e respectivos médulos
sao apresentados na tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Lista de interfaces de programacao definidas na implementacao de referéncia.

Moédulo Interface Método
Selecao do conjunto ini- | IInitialSetOfObjectsRetrievalStrategy| run
cial

Atualizacdo do padrao | IQueryPatternUpdatingStrategy run

de consulta

Organizacao dos objetos | ICollectionOrganizationStrategy run

da base

Selecao do conjunto de | IObjectsSelectiontrategy run

objetos

Interface com o usuario | IUserActionListener indicationOfQueryPattern
Interface com o usuario | IUserActionListener showSetOfObjects
Interface com o usuario | IUserActionListener userIndicationOfObjectsRelevance




Capitulo 4

MMRF-GP - Realimentacao de
Relevancia Multimodal Baseada em
Programacao Genética

Este capitulo apresenta o arcabouco para recuperacao de objetos multimodais com reali-
mentacao de relevancia baseada em programagao genética (MMRF-GP - Multimodal Re-
levance Feedback Based on Genetic Programming) que foi desenvolvido sobre o arcabougo
descrito no capitulo 3. A segao 4.1 apresenta uma visao geral do arcabouco MMRF-GP.
A secao 4.1.1 descreve a construcao do conjunto inicial de objetos a serem apresentados
ao usudrio. A secao 4.1.2 descreve a descoberta de novas funcoées de combinacao de simi-
laridades por meio da aplicacao da programacao genética. A secao 4.1.3 descreve como
o conjunto de objetos é ordenado a partir das funcoes de combinacao de similaridades
descobertas e como os objetos a serem exibidos ao usuario sao selecionados.

4.1 Realimentacao de Relevancia Baseada em Pro-

gramacao Genética

Dado um conceito simples de objetos digitais, pressupoe-se a possibilidade do calculo de
similaridades entre dois objetos a partir das diferentes modalidades de informacao que
os compoem. Um objeto pode possuir diferentes tipos de evidéncias para um mesmo
tipo de modalidade e para cada evidéncia, valores de similaridade podem ser calculados a
partir de diferentes abordagens. Por exemplo, supondo um objeto multimodal composto
de uma imagem e uma passagem textual associada, tem-se entao evidéncias textuais e
visuais. Dentre as evidéncias visuais, podem-se citar, por exemplo, cores, texturas e
formas. Para cada evidéncia, diferentes valores de similaridade podem ser calculados
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por meio de diferentes medidas, por exemplo, diferentes descritores de conteudo visual
baseados em cor.

Partindo destes conceitos, o Algoritmo 3 apresenta uma visao geral do arcabouco de
recuperacao imagens por conteido proposto em [34,44] e adapatado neste trabalho para
recuperacao de objetos multimodais. No inicio do processo, o usuario indica o conjunto ()
de objetos de consulta (linha 1). Em seguida, um conjunto inicial de objetos recuperados
¢ exibido. Esse conjunto é selecionado considerando a valor médio, segundo todas as
fontes de similaridade utilizadas, entre o(s) objeto(s) de consulta e todos os objetos da
cole¢ao (linha 2). Com isso, é possivel que o usudrio inicie as iteragoes do processo de
realimentacao de relevancia indicando os objetos relevantes contidos no conjunto inicial.
Cada iteragao consiste nos seguintes passos: indicacao dos objetos relevantes pelo usuario
(linha 4); atualizagdo do padrao de consulta (linha 5); aprendizado da percepcao de
similaridade do usudrio utilizando PG (linha 6); ordenagao dos objetos da colegao (linha
7); e exibicd@o dos objetos mais similares para o usudrio (linha 8). No Algoritmo 3, as
interacoes do usuario estao indicadas em itélico.

Algoritmo 3 O processo proposto de Realimentacao de Relevancia baseado em PG.

Indicagao pelo usudrio do(s) objeto(s) de consulta Q)
Exiba o conjunto inicial de objetos
Enquanto o usudrio nao estiver satisfeito faca
Indicacao dos objetos relevantes pelo usudrio
Atualize o padrao de consulta ()
Utilize PG para encontar os melhores individuos (func¢oes de combinacao de
similaridades)
Ordene os objetos da base
Exiba os L objetos mais similares ao padrao de consulta
fim

De maneira analoga ao formalismo apresentado na se¢ao 2.2, pode-se definir a colegao
de objetos C = {01,09,...,0x} € a funcao de similaridade composta S = (MS,ds).
A funcao S é utilizada para combinar os valores de similaridades obtidos a partir das
diferentes medidas presentes no conjunto MS = {M Sy, M Sy, ..., MSk}. A similaridade
entre dois objetos Oy e O;, calculada por MS; é representada por ms;o,0,. O valor de
similaridade combinado, obtido por meio de dg, pode ser entao utilizado para ordenar os
objetos da colecao.

Como definido no Algoritmo 3, o usuario informa ao sistema o conjunto de objetos
de consulta @ = {q1, ¢, ...,qu}. Estes objetos sdo utilizados para iniciar o processo de
recuperacao e, a medida que as interacoes de realimentagao de relevancia acontecem o
usuario informa quais objetos sao relevantes para sua consulta. Estes objetos relevantes
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sao entao adicionados ao padrao de consulta (), configurando uma abordagem de multiplos
pontos de consulta [43].

4.1.1 Selecao do Conjunto Inicial de Objetos

Dados os M objetos de consulta fornecidos pelo usuario, o conjunto inicial de objetos é
definido pela ordenacao dos objetos da colecao a partir do maior valor médio de similari-
dade entre o objeto o; da colecao e os objetos g, do padrao de consulta. Inicialmente cada
medida M S; é utilizada para calcular a similaridade ms;,,4,. Em seguida é calculado o
valor médio das medidas de similaridade entre o; e g, ou seja,

> :

7=1 MSjo,qp,
J

sendo J o numero de medidas de similaridade utilizadas.

5media(0i7 Qk) = (41)

Para se obter o valor de similaridade final entre o objeto o; e o padrao de consulta Q,
obtem-se o maior valor de similaridade entre o; e cada objeto do padrao de consulta Q).

6final(0i7 Q) = max((smedia(oiv q1<:))a qr € Q (42>

A partir da ordenacao inicial, os L primeiros objetos sao entao exibidos para o usudrio.
O usuario inicia o processo de realimentacao de relevancia indicando quais objetos sao
relevantes para sua consulta. Os objetos marcados como relevantes sao adicionados ao
padrao de consulta, e o processo de aprendizado ¢ iniciado como descrito na secao 4.1.2.

Na abordagem proposta neste trabalho, opcionalmente, apenas um subconjunto de
MS poderia ser utilizado no processo de ordenacao do conjunto inicial, delimitando as
evidéncias ou modalidades a serem utilizadas.

4.1.2 Busca de Fungoes de Combinacao de Similaridades

Como definido na proposta do arcabouco, o aprendizado consiste na descoberta de fungoes
de combinacao de similaridades que melhor se adequem as necessidades do usuario. Para
tanto, utilizando a informacao da realimentacao de relevancia, a técnica de programacao
genética é empregada na busca de novas fungoes de combinagao. Partindo dos conceitos
apresentados na secao 2.4, precisamos definir a representacao das funcoes de similaridade e
como estas sao avaliadas. O processo evolutivo do MMRF-GP foi desenvolvido utilizando
a biblioteca de programagao genética Java Genetic Algorithms Programming (JGAP) [81].
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Representacao dos Individuos

Como proposto em [25,34, 44|, os individuos da programagao genética representam as

fungoes de combinagao de similaridades S e sao codificados numa estrutura de arvore.

Assim, os nés folhas de uma arvore sao compostos de valores de similaridades ms;0,0,, OU

valores constantes e os nés internos sao compostos por operadores aritméticos, como +, *,
< _ N—df+0,5 e .

/e /- Para a funcao f (N,df) = log “Froso Xt fa1, o respectivo individuo é mostrado

na Figura 4.1.

Figura 4.1: Exemplo de individuo. A funcao f é um dos componentes da medida Okapi
(secao 2.1).

Funcao de Adequagao

A funcao de avaliacao de individuos é utilizada para definir os individuos que melhor se
adequam as necessidades do usuario. Assim, a funcao de avaliagao fornece uma medida de
qualidade (fitness) para as fungoes descobertas. Essa qualidade baseia-se na capacidade
de uma dada funcao melhor ordenar a colecao de objetos, ou seja, posicionar os objetos
relevantes nas primeiras posicoes do ranking. Dadas as restricoes de tempo e espaco, a
avaliacao das funcoes nao é realizada sobre toda a colecao de objetos, mas sim sobre um
conjunto de treinamento composto como na Defini¢cao 5.

Definicao 5. O conjunto de treinamento é dado pela tupla T = (T,r), onde T € um
conjunto de Ny tmagens distintas e r é uma funcao que indica a relevancia definida pelo
usudrio para cada objeto do conjunto de treinamento. A func¢do r devolve valor 1 caso o
objeto tenha sido marcado como relevante ou 0 caso contrario.
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O tamanho do conjunto de treinamento precisa ser definido com cautela para evitar
que o tempo do processo de aprendizado atrapalhe a experiéncia do usuario na utilizacao
do sistema. Ao mesmo tempo este conjunto deve possuir informagao suficiente sobre as
necessidades do usuario e as caracteristicas da colecao. Sendo M o numero de objetos
marcados como relevantes, L o niimero de objetos exibidos ao usuario a cada iteragao e Ny
o tamanho do conjunto de treinamento, na abordagem proposta os objetos que compoem
o conjunto de treinamento sao escolhidos da seguintes maneira:

Caso M < L, T é composto por:

e M objetos marcadados como relevantes;

e [.— M objetos exibidos para o usuario;

e N, — L objetos escolhidos aleatoriamente da colecao.
Caso contrario, 7 é composto por:

e [ objetos escolhidos aleatoriamente dentre os relevantes;
e N, — L objetos escolhidos aleatoriamente na colecao.

E valido citar que a construgao do conjunto de treinamento deste modo permite que
as fungoes sejam avaliadas sobre um conjunto de dados que incluem caracteristicas tanto
das necessidades do usudrio (objetos marcados como relevantes e objetos ndo marcados),
quanto da base (objetos selecionados aleatoriamente).

Com o conjunto de treinamento criado, o valor de adequagao de uma funcao pode ser
calculado com base na qualidade da ordenagao dos objetos do conjunto de treinamento
pela funcao, considerando um objeto de consulta. Este processo é realizado como descrito
a seguir.

Dada uma funcdo de similaridade §; (individuo que esté sendo avaliado), para cada
imagem do padrao de consulta, é gerada uma ordenagao do conjunto de treinamento. Para
cada uma dessas ordenacoes, que definem listas ordenadas rk;js,, ¢ calculado um valor de
qualidade com base nos L primeiros objetos. Este valor é calculado de acordo com uma
funcao fq que indica a qualidade da ordenagao com base no posicionamento dos objetos
relevantes. Tanto neste trabalho quanto em [43], esta fun¢ao de qualidade é dada por

falrkss,) = Ax Y r(rkss (1) x g(0) (4.3)

onde A é uma constante, r é a funcdo que indica a relevancia de um objeto, rk;s,[l] é o
l-ésimo objeto da lista ordenada rkjs, e ¢ uma fungao descrescente.
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A fungdo fq(rk;s,) define a qualidade de uma ordenacao de acordo com as posigoes
dos objetos que foram considerados relevantes pelo usuario. Quanto mais préximos os
objetos relevantes estiverem do topo, maior a qualidade da ordenac¢ao. A contribuicao de
um objeto para a qualidade da ordenagao diminui a medida que estes sao posicionados
mais proximos ao final da lista ordenada.

O valor adequacao F' do individuo 9; é dado pela média aritmética entre valores de
qualidade de cada uma das listas geradas com base em cada objeto do padrao de consulta.

M

F(fQNSN fqzdw SRR fq1u5i) - M (4'4>

4.1.3 Ordenacao da Base

Ao final do processo de aprendizado (evolu¢do dos individuos) é gerado um conjunto
ordenado de solugoes (fungoes de combinacao). A partir dos valores de adequagao é
possivel definir a funcao que melhor se ajusta as necessidades de usuario. Aqui vale
ressaltar que dadas as configuragoes do processo evolutivo e do padrao de consulta, é
possivel que varios individuos alcancem valores de adequagao altos e sejam candidatos a
solugao para ordenacao da colecao.

Dada a possibilidade de existéncia de varios individuos com bons valores de adequacao,
neste arcabouco é proposta a utilizacao de mais de um individuo para a ordenacao da
cole¢gao por meio de um processo de votacao. A secao 4.1.3 descreve como os individuos
votantes sao selecionados e a secao 4.1.3 descreve como a votacao é realizada para or-
denacao dos objetos da colegao é realizada por meio da votacao.

Selecao de individuos

Sendo d,,enor 0 individuo de melhor adequacgao da iteracao corrente, o conjunto de in-
dividuos votantes selecionados é dado por

V= (6 > ) (4.5)

melhor

com « € [0, 1] constante. No arcabougo proposto, opcionalmente, o nimero de individuos
votantes pode ser limitado por um nimero maximo.

Votacgao

Os objetos a serem exibidos para o usuario sao selecionados a partir de um conjunto
ordenado gerado por um processo de votagao que é dado como segue. A partir do conjunto
V' de fungoes de combinagao, cada uma das fungoes é utilizada para ordenar toda a colegao
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de objetos, gerando v listas ordenadas. Cada lista gera um voto para cada objeto da
colecao. O voto atribuido a um determinado objeto é inversamente proporcional a sua
posicao na lista. Desse modo, para cada objeto é calculada a soma dos votos atribuidos
por cada um dos v individuos. Os objetos da colecao sao entao ordenados de acordo
com a soma de votos de cada um. A partir desta ordenacao, o L primeiros objetos sao
selecionados e exibidos ao usuario. Este pode finalizar o processo de recuperacao ou
novamente julgar a relevancia dos objetos do resultado, iniciando uma nova iteragao de
realimentacao de relevancia.

A ordenacao da colecao que é feita por meio de cada individuo é realizada utilizando-se
a similaridade de cada objeto da colecao em relacao ao padrao de consulta, do mesmo
modo que foi realizado para sele¢do do conjunto inicial (segao 4.1.1). Entretanto, neste
caso, a medida de similaridade é dada pela funcao do individuo votante. Assim, a similari-
dade entre o objeto o; da colec¢ao e o padrao de consulta @) é dada por §; = max(d;(0;, qr)),
q € Q.

Neste arcabouco, a ordenacao da colegao é feita com base na similaridade em relacao a
imagem fornecida pelo usuario e em relagao a todas as imagens marcadas como relevantes.
Assim, considera-se a possibilidade de que imagens relevantes estejam agrupadas no espaco
de caracteristicas nao apenas em torno da imagem de consulta, mas também em torno
das imagens marcadas como relevantes.



Capitulo 5

Aspectos de Validacao

Este capitulo apresenta os resultados da utilizacao do arcabouco apresentado no capitulo 4
em experimentos de realimentacao de relevancia para combinacgao de evidéncias visuais e
textuais para recuperagao de imagens. A secao 5.1 apresenta o projeto dos experimen-
tos realizados e a secao 5.2 apresenta configuracoes, comparativos e discussao sobre os
resultados experimentais.

5.1 Projeto dos Experimentos

Para validacao do arcabouco proposto no Capitulo 4 foram realizados experimentos de
recuperacao de imagens utilizando-se evidéncias textuais e visuais. Nesta implementacao
buscou-se, por meio das iteragoes de realimentacao de relevancias, descobrir novas fungoes
de combinacao para similaridades baseadas em anotacoes textuais e contetudo visual de
imagens. A secao 5.1.1 descreve as colegoes de imagens utilizadas nos experimentos. A
secao 5.1.2 apresenta os descritores de conteido visual empregados. Na secao 5.1.3 sao
descritas medidas de similariades textual. Finalmente, a secao 5.1.4 descreva as medidas
de eficacia utilizadas para avaliacao e comparativos dos experimentos.

5.1.1 Bases de Imagens

Nos experimentos executados foram utilizadas duas cole¢oes de imagens. A primeira foi
a base desevolvida pela Universidade de Washington, daqui para a frente referida como
UW?, A segunda colecao de validacao foi a ImageCLEFphoto 2008, originalmente utilizada
na ImageCLEF Photographic Retrieval Task 2008 [1]. Detalhes de cada uma das colegoes
sao apresentados a seguir.

8Disponivel em: http://www.cs.washington.edu/research/imagedatabase/groundtruth/
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Colecao UW

Esta colecao foi desenvolvida na Universidade de Washington e contém 1109 imagens
dividas em 20 categorias. Nesta colecao existe um alto grau de heterogeneidade visual e
textual entre as imagens de uma mesma categoria. A menor categoria tem 22 e a maior
255 imagens. O tamanho médio é de 55 imagens por categoria. Para cada imagem da
base existe um conjunto de palavras-chave associadas. Esta colecao possui imagens de
diferentes tamanhos e contém principalmente fotografias capturadas durante um periodo
de férias, tomadas em diferentes locais, por exemplo, Australia, Indonésia e Iran.

Nos experimentos realizados, foram aleatoriamente selecionadas 110 imagens de con-
sulta dentre as existentes na colecdo. A quantidade de consultas selecionadas em cada
categoria foi proporcional ao niimero de imagens da categoria. Exemplos de imagens e
anotagoes desta colegao podem ser vistos na Figura 5.1. Nos experimentos, esta colecao foi
utilizada para validagao da maior eficacia da recuperagao multimodal frente as abordagens
baseadas apenas na modalidade visual ou textual.

buildings clouds mountain people bench, car, house, lantern, trees, trees, bushes, overcast sky,
sand sky window building, post

=-_"l'_ ]

buildings, fountain, grass, lantern, overcast sky, house, car, sidewalk, mosque, tiles, people, sky, car

sky struct, bushes, flowers, people

sailboats, ice, water, buildings

et

partially cloudy sky, hills, trees, Husky Stadium, north stands,
grasses, ground, houses people, football, field,...

Figura 5.1: Exemplos de imagens da colegago UW com anotagoes. Fonte [31].
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Colegao ImageCLEFphoto 2008

A colecao de imagens utilizada na Image CLEF Photographic Retrieval Task 2008 (ICphoto)
foi desenvolvida a partir do IJAPR TC-12 Benchmark criado pelo comité técnico 12 da As-
sociacao Internacional de Reconhecimento de Padroes (IAPR, International Association
of Pattern Recognition). Esta colecao é composta de 20.000 imagens coloridas tomadas
em diversas partes do mundo. Cada imagem da cole¢ao é acompanhada de um documento
que contém os seguintes campos: identificador unico, titulo, descricao em texto livre do
conteido semantico e visual, notas adicionais, fornecedor, local e data.

As consultas utilizadas nos experimentos foram as mesmas especificadas pela ICphoto.
Ao todo sdo 60 consultas (2007) e 39 consultas (2008, subconjunto das de 2007) que
representam atividades de busca comuns para uma coleg¢ao genérica de imagens. Detalhes
sobre como as consultas foram definidas podem ser encontrados em [1,50]. Cada uma
das consultas é composta de um titulo (um sequéncia pequena de palavras descrevendo
a busca) e um conjunto de 3 imagens consideradas relevantes para a busca. Exemplos
de uma imagem e respectiva anotacgao desta colegao sao apresentados na Figura 5.2. Nos
experimentos, esta colecao foi utilizada para validacao da maior eficacia da recuperacao
multimodal frente as abordagens baseadas apenas na modalidade visual ou textual e
para comparativo com os resultados das submissoes a [Cphoto, como apresentado na
secao 5.2. Os grupos participantes do ImageCLEF 2008 utilizaram técnicas como Local
Content Analysis, pseudo-realimentacao de relevancia, expansao de consultas, Wordnet,
algoritmos de agrupamento, etc [1].

<DOC>
<DOCNO>amotations/ 1 616392 eng </ DOCNO=
<TITLE=Sunset in Salvador</TITLE>
<DESCRIPTION=a sandy beach at the sea with dark rocks behind
it; the setting sun in an orange sky in the background;
</DESCRIPTION>
<NOTES></NOTES>
<LOCATION=Salvador, Brazil</LOCATION>
<DATE> 10 Ocwber 2004</DATE>
<IMAGE>images/16/16392 jpg</IMAGE>
<THUMBNAIL>thumbnails/16/16392.jpg</ THUMBNAIL>
<DOC>

Figura 5.2: Exemplo de imagem da colegao ImageCLEF 2008 com anotagao. Fonte [1].

5.1.2 Descritores de Imagens

Os descritores de imagens utilizados nos experimentos sao apresentados na Tabela 5.1.
Detalhes sobre as fungoes de distancia utilizadas por cada um deles podem ser encontrados
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em [86].
’ Descritor \ Tipo de Evidéncia \ Funcao de distancia

GCH [101] Cor L1

BIC [100] Cor dLog

ACC [58] Cor L1

JAC [116] Cor L1

CCOM [68] Textura Somatério das diferencas entre

matrizes de co-ocorréncia

LAS [104] Textura L1

QCCH [57] Textura L1

HTD [118] Textura Diferenca entre componentes de

média e desvio padrao

Tabela 5.1: Descritores de imagem usados nos experimentos.

5.1.3 Meétricas de Similaridade Textual

Além das métricas de similaridade textual descritas na se¢ao 2.1, outras métricas foram
utilizadas nos experimentos, dentre elas as medidas tfidf-sum [95], dice e jackard [73].

Dada a consulta ¢ composta de n termos t;, a medida tfidf-sum é dada pelo somatoério
do valor de tf-idf para cada termo da consulta com relacao ao documento d da colecao.
Esta medida define a similaridade do documento com relacao a consulta simplesmente
com base na relevancia dos termos no documento e na colecao inteira.

n

tdidf — sum(c,d) =Y tf(t;,d) x idf (t;) (5.1)

7
A medida dice define a similaridade de um documento com relagao a uma consulta de
acordo com a quantidade de termos que os dois documentos tém em comum em propor¢ao
a quantidade total de termos existentes nos dois documentos, é dada por

2 % [end|
] + |d]

A medida jackard define a relevancia de uma consulta com relagdo a um documento de

dice(c,d) = (5.2)

acordo com a quantidade de termos que dois documentos tém em comum em propor¢ao
a quantidade de termos incomuns entre eles.

lend|

ackard(c, d) =
jackard(e,d) = o A d

(5.3)
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5.1.4 Medidas de Avaliagao

A avaliagao dos experimentos de recuperacao de imagens foi realizada com varias medidas
de eficdcia, sendo elas: precisao X revocagao, P20, MAP (Mean Average Precision),
GMAP (geometric MAP) e bpref (binary preference). Estas medidas sdo amplamente
utilizadas para avaliacao de sistemas de recuperacao de imagens e sao as medidas utilizadas
para avaliagoes de submissoes ao ImageCLEF.

A primeira medida utilizada foi a P20, uma instancia da medida PQN que indica a
precisao para N primeiras imagens retornadas e é dada por

rel(N)
N

sendo rel(/N) o nimero de imagens relevantes nas primeiras N posicoes.

PN =

(5.4)

A segunda medida é a curva precisao x revocacao na qual valores de precisao sao cal-
culados para um conjunto de valores de revocagao. Estes valores variam no intervalo [0,1].
Comumente sao calculados valores de precisao para valores de revocacao em intervalos de
tamanho 0,1. O valor de precisao é dado como na Equacao 5.4 e o valor de revocacao(r)
¢é dado por

rel(N)

(V) = == (5.5)

com rel(N) sendo o nimero de imagens relevantes dentre as N primeiras retornadas e
nrel sendo o nimero de imagens relevantes existentes na colecao. Consequentemente, o
valor de precisao para r(N) é dado por pN.

A terceira medida utilizada foi a MAP. Para uma dada consulta o valor de precisao
média (AP) é dado pela média dos valores de PQN para todos os documentos relevantes.

AP(Q) — Zi:f:l(P@n X T(TL))

(5.6)

nrel

com ¢ uma dada consulta, N o nimero de documentos retornados e (n) uma fun¢ao que
retorna 1 caso a n-ésima imagem seja relevante ou 0 caso contrario. O valor de MAP
¢ dado pela média dos valores de AP para um conjunto de consultas distintas. Assim,

sendo () = q1,qs, . .., qx um conjunto de K consultas, o valor de MAP é dado por
K
AP
MAP(Q) = w (5.7)

A quarta medida utilizada foi a GMAP, originalmente desenvolvida para enfatizar
bons resultados em consultas dificeis. Ao contrario do MAP que usa a média aritmética
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dos valores de precisao média, a GMAP ¢é calculada a partir da média geométrica. Por
exemplo, para uma dada consulta A, o primeiro resultado obtem AP = 0.02 e segundo
AP = 0.04, enquanto que para uma consulta B o primeiro resultado obtem AP = 0.4 e
o segundo AP = 0.38. Para estes resultados, a média aritmética permanece a mesma,
entretanto a média geométrica vai indicar um aumento de eficacia. O valor de GMAP é
dado por

(5.8)

GMAP(Q) = || ][ AP(a)

A 1ltima medida utilizada foi a bpref que é calculada com base na fracao de imagens
julgadas irrelevantes que aparecem no resultado a frente de imagens julgadas relevantes.
O valor de bpref é dado por

1 nrel
bpref = — l— ——— 5.9

pref R;< min(R,N)) (5.9)
sendo R o numero de imagens julgadas relevantes, N o numero de imagens julgadas
irrelevantes, » um dado documento relevante retornado e nrel a quantidade R de imagens
irrelevantes posicionadas a frente de r.

5.2 Experimentos

Nesta secao serao apresentadas as configuracoes da instancia do arcabou¢co MMRFGP
(Capitulo 4) utilizadas nos experimentos de recuperagao de imagens a partir de evidéncias
textuais e visuais.

5.2.1 Parametros do Método

A Tabela 5.2 apresenta os parametros utilizados no método de realimentacao de relevancia
e a Tabela 5.3 os parametros utilizados no processo evolutivo da programacao genética.
Os valores dos parametros foram escolhidos com base nos melhores valores apresentados
em [44].

Os descritores de imagens utilizados como terminais para os individuos para a colecao
UW foram: BIC, GCH, JAC, HTD, LAS e QCCH. J& para a colecao ICphoto, foram:
ACC, BIC, GCH, JAC, CCOM, LAS e QCCH. Este descritores foram escolhidos de acordo
com o estudo realizado em [86] em bases de imagens com caracteristicas semelhantes as
utilizadas nos experimentos aqui apresentados. Dada a grande quantidade de tempo
necessaria para extragao dos vetores de caracteristicas e cédlculo de distancias usando o
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Realimentacao de Relevacia
Parametro Valor
Numero de iteracoes 10
Numero de imagens exibidas em cada iteracao | 20

Numero maximo de individuos votantes 4

Tabela 5.2: Parametros de realimentacao de relevancia utilizados nos experimentos.

Programacao Genética
Parametro Valor
Tamanho da populagao 60
Numero de geragoes 20
Probabilidade de crossover 0,8
Probabilidade de reproducao 0,0
Probabilidade de mutacao 0,2
Profundidade minima inicial dos individuos 2 [37]
Profundidade méaxima inicial dos individuos 5)
Limitante de selegao de individuos («) 0,999
Tamanho do conjunto de treinamento 55
Constante da funcao de utilidade 2
Operadores + % /ey

Tabela 5.3: Paramentros da programacao genética utilizados nos experimentos.

descritor HTD, este foi entao substituido nos experimentos da ICphoto pelo descritor
CCOM que possui eficacia média similar de acordo com os estudos em [86].

Ainda nos terminais, para ambas as colegoes, foram utilizadas todas as medidas de
similaridade textual apresentadas nas se¢oes 2.1 e 5.1.3 (Bag-of-words, Cosseno, Okapi,
tfidf-sum, Dice e Jackard). Todos os valores de similaridade foram normalizados no inter-
valo [0,1] utilizando normalizagao gaussiana [93].

Na funcao de avaliacao dos individuos a funcao decrescente g utilizada foi

o) = logs (o) (5.10)

5.2.2 Técnicas de Realimentacao de Relevancia Implementadas

Nos experimentos foram utilizadas as 5 técnicas de realimentagao de relevancia mostradas
na Tabela 5.4. Na tabela 5.4, mm indica uso de informa¢ao multimodal (textual e visual),
trt indica uso apenas de similaridade textual e vis indica uso apenas de similaridade visual.
Por exemplo, na técnica mm-txt o conjunto incial de objetos é construido levando-se em
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consideracao apenas as similaridades textuais entre as anotacoes das imagens, simulando
uma consulta textual, em seguida o processo de realimentacao de relevancia utiliza tanto
a informacao textual quanto a visual para composicao dos resultados.

Tipo Conjunto | Realimentagao
Inicial de Relevancia

Recuperagao Multimodal (mm-mm) txt+vis mm

Recuperacao Multimodal txt mm

com inicio textual (mm-txt)

Recuperacao Multimodal vis mm

com inicio visual (mm-vis)

Recuperagao Textual (txt) txt txt

Recuperagao Visual (vis) vis vis

Tabela 5.4: Tipos de execucao utilizados nos experimentos.

Para simulagao do feedback do usuario e avaliacao de resultados na colecao UW, ima-
gens pertencentes a mesma classe da imagem de consulta foram consideradas como re-
levantes. Para simulagao do feedback do usuario e avaliacao de resultados na colecao
ICphoto, foram usados os jugamentos de relevancia (grels) divulgados junto a colecao
(detalhes em [1,50]). No grels, para cada consulta, sao listadas as imagens relevantes
esperadas.

5.2.3 Resultados e Discussao

Nas préximas segoes sao apresentados os resultados de eficicia para as consultas execu-
tadas sobre as colecoes UW e ICphoto. Todas as medidas de avaliagao foram calculadas
com o aplicativo trec_eval? que é largamente utilizado para avaliacdo de sistemas de re-
cuperacao da informacao. O trec_eval é utilizado como ferramenta padrao para avaliacao
das submissoes ao ImageCLEF.

Resultados Colecao UW

As Figuras 5.3 e 5.4, apresentam os resultados comparativos para as consultas realizadas
sobre a colecao UW nas diversas modalidades apresentadas na Tabela 5.4. Pela Figura 5.3
observam-se desempenhos semelhantes entre as abordagens multimodais. Além disso,
verifica-se que a melhor abordagem multimodal foi a mm-mm, que supera a abordagem
puramente visual em aproximadamente 9% e a textual em 2,5%, considerando a medida

MAP.

“http://trec.nist.gov/trec_eval/index.html
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Apesar da proximidade entre valores de MAP das diferentes abordagens, por meio
das curvas de precisao x revocagao (Figura 5.4) é possivel notar que a partir 20% de
revocagao as abordagens multimodais apresentam maior nimero de imagens relevantes
do que a abordagem visual. Aqui vale ressaltar que, apesar da grande homogeneidade
entre as imagens pertencentes a mesma categoria, existem em cada categoria imagens
que, mesmo com alto grau de similaridade semantica, sao consideradas outliers em se
tratando de caracteristicas puramente visuais. Além disso, como as imagens sao anotadas
com palavras-chave é possivel que imagens visualmente distintas possuam caracteristicas
semanticas semelhantes ou que imagens visualmente semelhantes possuam caracteristicas
semanticas ligeiramente distintas, o que justifica a queda de desempenho da abordagem
textual para valores de revocacao superiores a 70%.

Comparativo de Modalidades

1 ‘
N
0.8 I 7 .

mm-mn
mm-—txt
mm-vis
txt
vis

N

£

]

0.6

MAP

04 r N
0.2 §

0
Uuw

Figura 5.3: Comparativo entre as diferentes modalidades de recuperacao para a colegao
UW. Resultado médio para 110 consultas.
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Figura 5.4: Comparativo de precisao x revocacao entre as diferentes modalidades de
recuperacao para a colecao UW. Resultado médio para 110 consultas.
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E importante notar também que a heterogeneidade visual e conceitual entre as imagens
da classe faz com que sejam obtidos valores de precisao elevados. Isso é verificado dado
que a média entre as 5 modalidades de execucao para a medida P20 é de 99% com desvio
padrao de 1%. Todas as execucoes obtiveram valores de bpref igual a 100%.

Neste ponto, pode-se notar a importancia da utilizagao de multiplas fontes de evidéncia,
visto que a abordagem multimodal consegue superar o desempenho das adordagens isola-
das fazendo com que caracteristicas visuais e conceituais sejam balanceadas e permitam
a geracao de resultados mais precisos.

Resultados Colecao ICphoto

As Figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam os resultados comparativos para
as consultas realizadas sobre a colecao ICphoto nas diversas modalidades apresentadas na
Tabela 5.4.

A figura 5.5 mostra um comparativo de eficicia entre as diferentes adordagens de
execucao para 39 consultas. Fica claro que as abordagens multimodais superam em 25%
de MAP com relacao a abordagem visual, o que em valor relativo equivale a um ganho de
110%. Frente a abordagem textual a multimodalidade alcanca valor de MAP 22% maior,
o que equivale a 85% de ganho. Vale ressaltar que apesar da abordagem mm-vis ter sido
apenas 1% inferior a abordagem mm-mm, ela foi 3% mais eficaz do que a abordagem
mm-txt, em se tratando de MAP absoluto, o que equivale a um ganho 6%.

Comparativo de Modalidades

0571 ﬁﬁf% ]
04 r §

0.3
02 F ¥/ -
0.1 F -

0

mm-mn
mm-~—txt
mm-vis
txt
vis

BB

MAP

ICphoto

Figura 5.5: Comparativo entre os diferentes tipos de execuc¢ao para 39 consultas na colecao
ICphoto.

Os resultados apresentados na Figura 5.6 equivalem a execucao de 60 consultas e
possuem comportamento bastante alinhado aos resultados apresentados na Figura 5.5
cujos resultados foram gerados a partir das 39 consultas.
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Comparativo de Modalidades
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Figura 5.6: Comparativo entre os diferentes tipos de execucao para 60 consultas na colegao
[Cphoto.

Um comparativo de MAP para as diferentes abordagens para os dois conjuntos de
consultas é mostrado na Figura 5.7. Os resultados mostrados nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7
mostram claramente o comportamento similar entre as diferentes abordagens de execucao
e consequentemente a estabilidade do método frente a diferentes quantidades e conjuntos
de consultas.

06 T T T T T
057 .
== §7 §7 3 39 consultas
60 consultas
04 r = = .
2
03 [ - . 7
=
02 r = = = .
01 [ - — -~ 7
O . .
mm-mm mm-—txt mm-vis  txt VIS

Figura 5.7: Comparativo entre as diferentes modalidades de recuperacao para a colegao
ICphoto para as 39 consultas do ImageCLEFphoto 2008 e 60 consultas do Image-
CLEFphoto 2007.
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A Figura 5.8 apresenta os resultados de precisao x revocacao para as diferentes abor-
dagens para o conjunto de 60 consultas. Nota-se que para valor de revocacao inferiores a
10% a abordagem visual possui eficcia ligeiramente superior a abordagem textual, o que
se inverte a partir de valores de revocacao superiores a 20%. Isso pode ser justificado dado
que para uma determinada consulta existe um conjunto de imagens com caracteristicas
visuais altamente semelhantes as da consulta, mas este conjunto é relativamente pequeno
frente a quantidade de imagens relevantes esperadas para a consulta.

Precision
Jul
/

04 | =

mm-mm —+—
mm-vis
mm-—txt ------
txt 8
vis
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall

Figura 5.8: Comparativo de precisao x revocagao entre diferentes modalidades de execugao
do MMRF-GP. Resultado médio para 60 consultas na colegao ICphoto.

A superioridade da abordagem textual frente a visual pode ser justificada dadas as
caracteristicas da colecao que possui 20.000 imagens. Para cada consulta desta colegao
a quantidade média de imagens relevantes esperada é de aproximadamente 60, o que
equivale a apenas 0,3% da colecao. Dada a variedade visual das imagens da colegao, é
esperado que a maioria das imagens relevantes sejam aquelas cujos valores conceituais
sao os mais proximos da consulta, o que favorece a abordagem textual. Isso é indicado
também pela melhor eficacia dos resultados textuais sobre os visuais dentre as submissoes
ao ImageCLEF 2006, 2007 e 2008 [1,16,50].

Pelos resultados apresentados nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.8 é possivel notar novamente a
superioridade da abordagem multimodal frente as abordagens visual e textual, ratificando
a capacidade de reducao do bem conhecido gap semantico.
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Comparacao com outras técnicas multimodais

A partir deste ponto, serao apresentados resultados comparativos entre as melhores execucoes
submetidas a ImageCLEF Photographic Retrieval Task 2008 [1] nos tipos de execugao ape-
nas textual, apenas visual e multimodal (textual e visual). Os valores apresentados foram
calculados de maneira relativa indicando o ganho de uma abordagem sobre a outra.

A Figura 5.9 mostra os resultados comparativos de eficdcia entre a melhor submissao
textual e o melhor resultado textual obtido com o MMRF-GP. Assim, nota-se que em todas
as medidas de eficdcia, o MMRF-GP obteve desempenho inferior. Estima-se que a baixa
eficacia para recuperacao textual com o MMRF-GP deve-se ao fato de que apesar das
anotacgoes das imagens disponibilizarem diversos campos, como titulo, descricao, local,
data, fornecedor, etc., apenas o campo descricao foi utilizado nos experimentos. Isso
foi feito para evitar diferentes niveis de anotagao textual entre as imagens da colecao,
dado que todas as imagens da colecao possuem descricao textual. Assim, acredita-se
que resultados mais eficazes podem ser alcancados com a utilizagao do maior niimero de
informacao disponivel. Dessa forma, experimentos adicionais fazem-se necessarios para
verificagao desta hipdtese.

Comparativo de Busca Textual
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0.8 N
==

‘5 0.6 B = N

= =

> o

04 r N

0.2 7 / §7\ ? / |
0

MAP GMMAP BPREF P20

Figura 5.9: Comparativo entre o melhor resultado textual do ImageCLEFphoto 2008 e o
melhor resultado textual do MMRF-GP. Resultado médio para 39 consultas.

A Figura 5.10 mostra os resultados comparativos de eficdcia entre a melhor submissao
visual e o melhor resultado da abordagem visual obtido com o MMRF-GP. O MMRF-GP
obteve resultado superior em todas as medidas com excegao da bpref (discutido posteri-
ormente). Os resultados apresentados na Figura 5.10 mostram que o MMRF-GP obteve
ganho de 57%, 70% e 54% para MAP, GMAP e P20, respectivamente.
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Comparativo de Busca Visual
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Figura 5.10: Comparativo entre o melhor resultado visual do ImageCLEFphoto 2008 e o
melhor resultado visual do MMRF-GP. Resultado médio para 39 consultas.

A Figura 5.11 mostra os resultados comparativos de eficdcia entre a melhor submissao
multimodal e o melhor resultado multimodal obtido com 0 MMRF-GP. Assim como na
abordagem puramente visual, o MMRF-GP obteve resultado superior em todas as medidas
com excec¢ao da bpref.

Comparativo de Busca Multimodal (visual + textual)

1 T T T T
ImageCLEF 08
E1 MMRF-GP
08 .
7
==
- 0.6 [ = 7
<
N
| - S —
0.4 S -
. T
02r = = 7
.
2
.
0

MAP GMMAP BPREF P20

Figura 5.11: Comparativo entre o melhor resultado multimodal do ImageCLEFphoto 2008
e o melhor resultado multimodal do MMRF-GP. Resultado médio para 39 consultas.
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Os resultados com a medida bpref, reportados nas Figuras 5.10 e 5.11, podem ser
explicados dado o poder de distintividade dos descritores utilizados que, apesar de serem
lteis para o posicionamento de muitas imagens relevantes no inicio do resultado (vide valor
de P20), acabam nao sendo eficientes para imagens que nao se adequam visualmente ao
padrao de consulta, mesmo com elevado grau de similaridade conceitual. Isso faz com que
imagens irrelevantes sejam erroneamente posicionadas a frente de algumas das imagens
relevantes.

Os resultados apresentados na Figura 5.11 mostram que o MMRF-GP obteve ganho,
de 21%, 8% e 8% para MAP, GMAP e P20, respectivamente, em relacao ao método de
referéncia.

Melhores Fungoes de Combinacao de Similaridades Multimodais

A seguir sao apresentadadas d;_5 que correspondem a exemplos das melhores fungoes de
combinagao de similaridade encontradas no processo evolutivo apds a décima iteracao de
realimentacao de relevancia para algumas consultas na colecao ICphoto. Verifica-se a
construcao de fungoes para combinacao de similaridades provenientes de diferentes mo-
dalidades e evidéncias. Nestas funcoes operadores sao utilizados para combinar os valores
de similaridade obtidos a partir das diferentes modalidades, por exemplo, cos_descricao
indica a similaridade usando a funcao cosseno entre a descricao textual das imagens com-
paradas. Além disso, termos como las, acc e bic indicam os valores de similaridade obtidos
usando os respectivos descritores visuais entre as imagens que sao comparadas.

Em 67, pode-se notar a ocorréncia de diversos descritores de imagens, incluindo cor e
textura, bem como as medidas de tfidf-sum e cosseno para a descricao textual da imagem.

01 = cos_descricao + (((sqrt((acc + las))) x (sqrt((jac + (cos_descricao +
(((tfidf_descricao x (sqrt(tfidf_descricao))) x (sqrt((qech + (sqrt(tfidf_descricao)))))) +
(acc x (sqrt((acc + cos_descricao)))))))))) + ((cos_descricao + (las + acc)) + bic))

Na fungao d9, pode-se notar uma maior variedade de medidas de similaridade textual,
incluindo okapi, dice e tfidf-sum, além dos descritores de cor jac e acc e dos descritores
textura qcch e ccom. Ja em d3, os descritores de cor que ocorrem sao o gch, o acc e o jac
e os descritores de textura sao qcch e las.

d2 = (((sqrt(qcech)) x okapi_descricao) x ((sqrt(acc)) x
(((Gac x jac) / (sqrt(dice_descricao))) + ((sqrt(las)) x
(dice_descricao + jac))) x tfidf_descricao))) x (acc x (sqrt((acc + ccom))))

93 = ((sqrt(((las 4+ gch) x (acc x acc)))) + ((((tfidf_descricao + acc) + ccom) /
dice_descricao) x ((sqrt((sqrt(tfidf_descricao)))) x (las x cos_descricao)))) +
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((sqrt(((bic 4+ gch) / (gch + bow_descricao)))) + (sqrt((dice_descricao /
(dice_descricao x (sqrt((las x bic))))))))

Em d4, nota-se a ocorréncia apenas do descritor de cor jac e das medidas de similaridade
textual okapi e tfidf. J4 em d5, ocorrem trés descritores de cor (bic, jac e acc) e um de
textura (las) combinados com 3 medidas de similaridade textual (bow, cosseno e tfidf-
sum).

04 = (okapi_descricao + ((((jac + tfidf_descricao) + okapi_descricao) x jac) + (jac +
((jac x (jac + tfidf_descricao)) x tfidf_descricao)))) x (sqrt((((jac +
tfidf_descricao) + okapi_descricao) X jac)))

d5 = (sqrt(bic)) + (bow_descricao x (sqrt(((jac + ((cos_descricao + acc) x
(sqrt(las)))) + tfidf_descricao))))

Exemplo Visual de Consultas

A seguir serd apresentado um exemplo de consulta realizada na base ICphoto utilizando-
se apenas a modalidade textual, apenas a modalidade visual e combinacao das duas
modalidades. Serao mostradas as imagens retornadas como conjunto inicial, o julgamento
do usuario sobre elas e as imagens obtidas ao final do processo de realimentacao de
relevancia. A Figura 5.12 mostra as 3 imagens e o texto utilizado na consulta.

“lighthouse at the sea”

2 u.udl‘l‘lr\“l'li (i

Figura 5.12: Imagens e texto da consulta de exemplo.

A Figura 5.13 apresenta as 6 primeiras imagens retornadas como conjunto inicial,
construido com base na abordagem de realimentagao de relevancia que considera apenas
a similaridade visual. As imagens marcadas em verde sao as que foram consideradas
relevantes pelo usuario. A Figura 5.14 mostra as 6 primeiras imagens retornadas apds o
processo de realimentacao de relevancia utilizando a abordagem puramente visual (vis),
apresentada na secao 5.2.2. Esta consulta obteve valor de MAP igual a 0.0794.
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Figura 5.13: 6 primeiras imagens do conjunto inicial da consulta de exemplo usando
apenas informagao visual.

Wi Kangaroo Island

s 11
e

Figura 5.14: 6 primeiras imagens do resultado apods realimentacao de relevancia usando
apenas informagao visual.
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A Figura 5.15 apresenta 6 primeiras imagens retornadas como conjunto inicial com
suas respectivas descri¢oes usadas no calculo de similariade entre a consulta e a colecao.
As imagens marcadas em verde sao as que foram consideradas relevantes pelo usuario. A
Figura 5.16 mostra as 6 primeiras imagens retornadas apos o processo de realimentacao de
relevancia utilizando a abordagem puramente textual (txt), apresentada na secao 5.2.2.
Esta consulta obteve valor de MAP igual a 0.5476.

S a sandy beach with some houses and
a black and white lighthouse at a grey and  a rocky hill with a lighthouse in the asunset at the sea
white fortress on a peninsula in the sea background; the sea is on the right

asandy beach at the sea palm trees at the sea palm trees and the sea

Figura 5.15: 6 primeiras imagens do conjunto inicial da consulta de exemplo usando
apenas informacao textual

a black and white lighthouse at a grey and @ Sandy beach with some houses and 3 red-white-red lighthouse
white fortress on a peninsula in the sea a rocky hill with a lighthouse in the on a rock in a channel
background; the sea is on the right

~Kangaroo Island

a man is walking on a path in front of

People are walking on a brown a sign with a picture of a brown a red and white lighthouse; a
breakwater at the sea; a rock with a white  steep coast and a white lighthouse, meadow and a grey rock in the
lighthouse behind it; white clouds in the in front of a large green bush with a foreground; the sea, a grey rocky
blue sky in the background grey sky in the background

bank and a blue sky in the
background

Figura 5.16: 6 primeiras imagens do resultado apés realimentagao de relevancia usando
apenas informagao textual.
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A Figura 5.17 mostra as 6 primeiras imagens retornadas como conjunto inicial, cons-
truido com base tanto na similaridade visual quanto textual entre as imagens de consulta
e a colecao. As imagens marcadas em verde sao aquelas consideradas relevantes pelo
usuario. A Figura 5.18 mostra as 6 primeiras imagens retornas apds os processo de rea-
limentacao de relevancia utilizando a abordagem multimodal (mm-mm) apresentada na
secao 5.2.2. Esta consulta obteve valor de MAP igual a 0.7245.

a white lighthouse with a grey road, a brown g pjack and white lighthouse at a grey and palm trees at the sea
monument, a green lawn, dark green bushes  white fortress on a peninsula in the sea

and a path with a white railing in front of it

and a dark blue sea with a grey sky in the
background

a path in a meadow in the foreground; a house, a tree at a sandy beach at a sandy beach with some houses and

a tree, a white lighthouse, an Australian flag the sea a rocky hill with a lighthouse in the
and dark green bushes behind it; the sea and a background; the sea is on the right

grey sky in the background

Figura 5.17: 6 primeiras imagens do conjunto inicial da consulta de exemplo usando
informacoes visual e textual
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a white lighthouse with a grey road, abrown 3 pjack and white lighthouse at a grey and apath in a meadow inthe
monument, a green lawn, dark green bushes  hite fortress on a peninsula in the sea  Toréground; a house, a tree, a white
and a path with a white railing in front of it lighthouse, an Australian flag and
and a dark blue sea with a grey sky in the dark green bushes behind it; the

sea and a grey sky in the
background

background

a sandy beach with some houses and
a rocky hill with a lighthouse in the
background; the sea is on the right

a red-white-red lighthouse a red-white-red lighthouse on a greyish-brown
on arock in a channel island surrounded by water in the foreground;
snow-covered mountains behind it and grey
clouds in the background

Figura 5.18: 6 primeiras imagens do resultado apds realimentagao de relevancia usando
informacoes textual e visual.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Este trabalho propos a utilizacao de diferentes modalidades e fontes de evidéncias no
processo de recuperacao de objetos digitais e a utilizacao de realimentacao de relevancia
baseada em programacao genética. Para tanto, foram apresentados e implementados dois
arcaboucos.

O primeiro arcabouco, RFCore, incorpora caracteristicas comuns de aplicagoes de rea-
limentacao de relevancia e foi desenvolvido com o objetivo de atuar como infra-estrutura
para implementacgao, avaliacao e comparagao de técnicas que apliquem a realimentagao
de relevancia em atividades de manipulagao de dados. Este arcabouco foi construido com
base no algoritmo classico de realimentacao de relevancia e é adequado para utilizacao de
diferentes técnicas em cada uma de suas etapas. Assim, para cada etapa foram definidas
interfaces padronizadas que servem como modelo para implementagao de componentes que
podem ser acoplados a uma estrutura central responsavel pela consisténcia do processo
de realimentacao de relevancia.

O segundo arcabouco, MultimodalRFGP, foi desenvolvido sobre o RFCore, e fornece
funcionalidades para aplicacao da realimentagao de relevancia no processo de recuperacao
de objetos multimodais. No MMRF-GP o processo de aprendizado sobre a informacao re-
alimentada é realizado utilizando a programacao genética. Neste contexto, a programagcao
genética foi usada para a descoberta de func¢oes de combinacao de similaridades que conse-
guem capturar as necessidades do usudrio e consequentemente geram ordenagoes para ob-
jetos da colecao de maneira eficaz. E importante destacar que a programacao genética tem
papel fundamental neste processo dado que é capaz de, durante o processo de evolugao,
selecionar as caracteristicas que mais se adequam as consultas e consequentemente geram
resultados mais precisos.

Estes arcaboucos foram validados por meio da construcao de uma aplicagao que utiliza

25
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realimentacao de relevancia para recuperacao de imagens a partir de evidéncias textu-
ais e visuais. Os experimentos foram realizados utilizando um conjunto de descritores
visuais e métricas de similaridade textual. Foram realizados experimentos sobre duas
colecoes de imagens. Resultados indicam a superioridade da combinacao de diferentes
fontes de evidéncias (multimodalidade) frente a abordagens puramente textuais ou visu-
ais. Além disso, experimentos comparativos indicaram desempenho superior da utilizacao
do MMRF-GP para recuperacao de imagens quando comparados com os melhores resul-
tados das submissoes para o ImageCLEF 2008.
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Proposta e implementacao de um arcabouco genérico para manipulacao de dados
com realimentacao de relevancia;

e Proposta e implementacao de um arcaboucgo para recuperacao de objetos multimo-
dais com realimentacao de relevancia baseada em programacao genética;

e Proposta e implementacao parcial de uma méquina de busca multimodal de imagens,
construida sobre os arcaboucgos propostos e que utiliza evidéncia textuais e visuais;

e Validacao do sistema implementado por meio de experimentos e comparativos entre
diferentes técnicas de recuperacao e com outros metédos de comprovada eficacia.

6.2 Trabalhos Futuros

Esta secao apresenta sugestoes de trabalhos de extensao e aprimoramento dos arcabougos
e aplicagoes propostos neste trabalho.
Arcabougos:

e Aplicacdo dos arcaboucos propostos para recuperacao de outros tipos de objetos
digitais;

e Utilizacao, no arcabouco MMRF-GP, de realimentacgao de relevancia com exemplos
negativos, com niveis de relevancia variados ou até mesmo niveis fuzzy;

e Implementagao de outras técnicas de recuperagao de objetos digitais com separacao
total de evidéncias a serem utilizadas na construcao do conjunto inicial e no proces-
sos de realimentacao de relevancia.

Recuperacao de imagens:

e Combinagao de métricas de similaridades textuais aplicadas a recuperagao multi-
modal de imagens com dicionérios visuais [122];
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Utilizacao de técnicas hibridas de aprendizado, por exemplo, utilizacao de maquinas
de vetores de suporte para definicao do conjunto inicial de objetos, incluisndo os
mais informativos e posterior aplicacao da programacao genética nas iteracoes de
realimentacao de relevancia. Experimentos com técnicas de aprendizado apropriadas
para conjuntos de treinamento reduzidos;

Utilizagao de técnicas de agrupamento para definicao de um conjunto inicial de
objetos que sejam relevantes, mas que exibem bom grau de diversidade com relagao
aos possiveis resultados relevantes para a consulta;

Aplicacao e avaliacdo da técnica de recuperacao multimodal de imagens proposta,
para colecoes de imagens médicas, por exemplo sobre a colecao da CLEF 2009
Medical Image Retrieval Track [82];

Realizagao de experimentos e avaliagao da proposta implementada de recuperagao
multimodal de imagens com usudrios reais;

Aplicacao e avaliacao da técnica de recuperagao multimodal de imagens proposta,
com diferentes tipos de interfaces para definicao de consulta e visualizacao de resul-
tados;

Utilizacao de descritores de contetido visual de diferentes naturezas, por exemplo:
descritores globais e locais; descritores de cor, forma, textura e localizacao espacial;
e descritores baseados em pontos de interesse;

Utilizacao de diferentes técnicas de pré-processamento de texto e expansao de con-
sultas, por exemplo, recuperacao multilingual e expansao de consultas.

Aplicacao do arcabouco proposto pra busca multimodal de imagens em péginas
Web;

Utilizagao dos terminais propostos pela ACC [27] para célculo de similaridades ba-
seado em evidéncias textuais.

Programacao Genética:

e Analise estatistica da importancia dos diferentes parametros da programacao genética

bem como estudo do espaco paramétrico para as diferentes colecoes;

e Utilizacao de diferentes operadores aritméticos e até mesmo operadores mais com-

plexos na programagao genética, por exemplo operadores condicionais e de lago;

e Utilizagao de valores constantes nos terminais dos individuos da programacao genética.
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