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Prefacio

Com o crescimento das bases de imagem digitais, motivado principalmente pela popula-
rizacao da World Wide Web, bem como a massificacao de dispositivos de captura digital
de imagens, o processamento e extracao de informagoes semanticas destas imagens cresce
em importancia.

A informacao encerrada nestas imagens nao tem significado semantico imediato, sendo
necessario o uso de técnicas para captura-la. A abordagem trivial, que envolve a anotacao
das imagens por humanos se torna falha & medida que o tamanho das bases cresce, sendo
necessario voltar-se para métodos mais sofisticados.

Esta dissertacao estudou a aplicacao do método Latent Dirichlet Allocation em bases
de imagens digitais, verificando a performance do algoritmo utilizando quatro métodos
distintos de criacao de dicionérios visuais.

Este trabalho mostrou que a combinacao de diferentes descritores capturando aspectos
distintos das imagens, para a construcao de classificadores pelo método Latent Dirichlet
Allocation é capaz de obter taxas de acerto médias na faixa de 90%, ainda que cada
classificador individualmente nao tenha desempenho muito superior a chance.

Ainda, os experimentos realizados demonstraram que a influéncia do tamanho do
dicionario e ntimero de topicos nao é significativa, sendo possivel construir classificadores
com poucos topicos latentes a partir de poucas palavras visuais, e portanto, eficientes.



Abstract

With the growth of digital image databases, mainly motivated by the spread of the World
Wide Web and digital capture devices, processing and extraction of semantic information
from these images gain importance.

The information contained within these images have no immediate semantic meaning
and techniques must be used in order to acquire it. The trivial approach, which involves
the manual annotation of the images by humans, becomes flawed as the size of the database
grows. Using a more sophisticated method is needed.

This work studied applications of the Latent Dirichlet Allocation method for digital
image databases, verifying the algorithm’s performance using four different methods of
codewords dictionary generation.

It shows that a combination of different descriptors capturing different aspects of
the images, aiming at the construction of Latent Dirichlet Allocation-based classifiers, is
capable of achieving hit ratios around 90%, even if each of the individual classifiers isn’t
largely superior to chance.

Yet, experiments performed during this work demonstrated that the influence of the
codewords dictionary size and the number of topics in the model are not significant,
making the construction of small-sized, and thus, efficient classifiers possible.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento das bases de imagem digitais, motivadas principalmente pela populari-
zacao da World Wide Web, bem como a massificagao de dispositivos de captura digital
de imagens, o processamento e extracao de informagoes semanticas destas imagens cresce
em importancia.

Uma imagem, I(x,y), é aqui representada por uma matriz bidimensional de pizels,
ou picture elements. Dessa forma, a representacao de uma imagem digital pertence ao
dominio discreto. Cada pixel, no entanto, é obtido a partir de uma amostragem de uma
funcao continua e, como tal, é o menor elemento enderecavel em uma dada imagem. Uma
quantidade maior de pixels equivale a realizar esta amostragem em uma resolucao maior,
e consequentemente com menor perda de informacao em relacao ao dominio continuo
original.

A informagao encerrada em I (x,y), no entanto, ndo tem significado seméntico imediato.
Além disso, pouco pode-se inferir a respeito do significado da imagem a partir da anélise
dos pizels separadamente. Na tarefa de extracao deste significado, deve-se recorrer a
alguma técnica adicional.

A forma mais imediata para lidar com este problema consiste na anotacdo manual
feita por humanos. Dessa forma, a cada imagem [; de uma base de imagens, associa-se
um conjunto de palavras w;. Essa etapa mapeia o problema para o dominio da anélise
textual, para o qual h& amplos resultados na literatura [52].

A grande quantidade de imagens presentes nestas bases inviabiliza esta técnica mais
imediata. Além disso, h4 um lapso seméantico entre a descricao textual e o conteudo da
imagem propriamente dito [22|, o que traz impactos para quaisquer algoritmos que se
apoiem no mapeamento entre texto e imagem.

Assim, deve-se investir em técnicas automatizadas que permitam realizar assercoes a
respeito das imagens, tendo como entrada nada mais do que as proprias imagens. Varias
sao as tarefas que podem ser realizadas para a extracao de significado em imagens digitais.



Em muitas delas, é conveniente a utilizacao de etapas de pré-processamento, a fim de obter
representagoes das imagens com maior carga semantica.

Algumas destas etapas envolvem a técnica de segmentacdo. O objetivo de tarefas de
segmentacao é separar objetos presentes em uma dada imagem. A partir da segmentacao,
é possivel utilizar os objetos encontrados de modo a criar uma representacao simplificada
que torne a analise semantica mais viavel [48]. A segmentagio seguida de treinamento
para classificacao dos objetos encontrados é uma ferramenta util na classificagdo semantica
de imagens [55]. No entanto, abordagens baseadas na segmentacao prévia do conjunto de
trabalho esbarram no fato da segmentagao ser um problema dificil em si mesmo |[3].

Uma alternativa ao uso da segmentacao é a representacao das imagens através de
descritores de imagens, sejam eles locais ou globais. Descritores globais descrevem o
conjunto da imagem [14]. Um exemplo de descritor global é um histograma de cor.
Descritores locais descrevem a vizinhanca de pontos de interesse.

Entre as aplicacoes importantes para a descricao semantica de imagens esta a Recu-
peragao de Imagens por Contetido, ou CBIR ( Content-Based Image Retrieval). De forma
geral e ndo extensiva, trés grandes classes de CBIR sao descritas na literatura [49]: bus-
cas associativas, onde para algum critério de similaridade, deseja-se encontrar imagens
similares aos elementos da busca; busca especifica, onde deseja-se encontrar uma imagem
em particular; e busca por categoria, onde deseja-se encontrar uma imagem pertencente
a uma dada categoria.

Uma abordagem possivel para a descricao semantica das imagens, da qual trata este
trabalho, é construcao de classificadores. Dado um conjunto I = {I;,...,I,} de ima-
gens e m grupos pré-definidos, deseja-se identificar a qual dos grupos cada imagem I;
pertence. Classificadores sao divididos em dois grandes grupos: supervisionados e nao-
supervisionados.

Sao ditos supervisionados, os classificadores apresentados a dados anotados, ou seja,
fungbes y = f(x), que para um conjunto de dados de treinamento x = {xy,...,z,,} associam
cada z; a uma entre as n classes do problema. A tarefa do classificador é estimar uma
fungao que melhor aproxime a fungao real 23|, a fim de utiliza-la para classificar dados
sobre os quais o classificador nao teve conhecimento prévio.

Sao ditos nao-supervisionados, os classificadores para os quais a tnica informacao dis-
ponivel é o conjunto x. Deseja-se capturar elementos estruturais dos dados, que permitam
descrevé-los ou agrupé-los de forma satisfatoria [23].

Também sao encontrados classificadores que retinem caracteristicas de ambos os clas-
sificadores descritos. Classificadores semi-supervisionados sao aqueles aos quais sao apre-
sentados um conjunto de dados D = {z1,...x,,,k1,...k,, }, com anotagoes y = f(d = {z,})
disponiveis para um subconjunto {z;} € D [9].

Uma abordagem soélida para o problema de classificagao consiste no uso de estatistica



1.1. Trabalhos Relacionados 3

Bayesiana. Classificadores Bayesianos sao classificadores supervisionados empregados com
bons resultados praticos na literatura [21, 12, 18]. Nestes, um grafo aciclico dirigido, ou
rede Bayesiana é utilizado para modelar o grau de confianca para cada uma das classes
do modelo através da especificacao de probabilidades condicionais.

Redes Bayesianas realizam processos de inferéncia a partir de tabelas de probabilidades
condicionais. Tanto estas probabilidades, como a propria estrutura das conexoes de uma
rede Bayesiana, podem ser previamente especificadas a partir de consulta a especialistas,
ou estimadas em fun¢io dos dados de treinamento [41].

Apesar de classificadores Bayesianos serem classificadores supervisionados, a escolha
de uma entre as varias redes Bayesianas para melhor descrever um classificador é um
problema nao supervisionado, uma vez que os exemplos fornecidos referem-se aos dados
observados, e ndo a estrutura da rede em si [21].

Este trabalho é um estudo a respeito da aplicabilidade de classificadores baseados em
redes Bayesianas para separar midias discretizéveis. Atencao especial é dada ao método
Latent Dirichlet Allocation no dominio especifico das imagens digitais.

No restante do presente capitulo, serd apresentado um breve resumo de aplicacoes
de analise em imagens que se relacionam com métodos Bayesianos. Em seguida, sao
mostradas aplicagoes descritas na literatura para o método Latent Dirichlet Allocation
tanto no dominio de textos, quanto na criacao de classificadores para midias complexas.

Uma revisao da teoria das probabilidades com foco no ferramental bayesiano é intro-
duzida no Capitulo 2, juntamente com a base tedrica de algoritmos da familia Fzpectation-
Mazximization, utilizados para estimar parametros de distribuigoes. Segue-se a isso, no
Capitulo 3, exemplos de classificadores probabilisticos, entre eles o Latent Dirichlet Allo-
cation. Um resumo dos descritores de imagens utilizados nas praticas desta dissertacao é
apresentado no Capitulo 4.

Por fim, experimentos realizados no contexto deste trabalho mostraram que a combina-
cao de diferentes descritores capturando aspectos distintos das imagens, para a construgao
de classificadores pelo método Latent Dirichlet Allocation é capaz de obter taxas de acerto
médias satisfatorias, ainda que cada classificador individualmente nao tenha desempenho
muito superior a chance.

Ainda, os experimentos realizados demonstraram que a influéncia do tamanho do
dicionario e numero de topicos nao é significativa, sendo possivel construir classificadores
com poucos topicos latentes a partir de poucas palavras visuais, e portanto, eficientes.

1.1 Trabalhos Relacionados

Fei-Fei et al. [20] utilizam uma Rede Bayesiana para reconhecimento de objetos utili-
zando um numero reduzido de dados de treinamento. Os autores utilizam um processo
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de aprendizado nao-supervisionado onde informacoes genéricas sobre as classes ja previa-
mente conhecidas sao acoplados & distribuicao a priori. Esta abordagem reduz o ntimero
de imagens de treinamento necessarias para reconhecer uma nova classe de perto de 100,
para técnicas convencionais, para um numero entre 1 e 5.

Wrede et al. [55] analisam videos em busca de objetos pertencentes a classes pré-
estabelecidas. Os autores utilizam uma Rede Bayesiana para representar as possiveis
acoes realizadas envolvendo esses objetos. A rede é utilizada em um processo de inferén-
cia, onde eles buscam determinar quais acoes estao sendo realizadas a partir dos dados
observados. Além disso, seu trabalho aumenta ou diminui as probabilidades da presenca
de um determinado objeto ou acao de acordo com os outros elementos presentes na cena.
No entanto, a estrutura da rede é estatica, e precisa ser definida caso a caso.

Gao e Fan [22] utilizam uma Rede Bayesiana para a classificagdo de imagens de acordo
com seu contetido semantico em varios niveis. Ou seja: atribui-se uma mesma imagem
aos grupos carro, veiculo, etc.

1.2 Aplicacoes do LDA

Apesar de originalmente descrito para documentos de texto, o Latent Dirichlet Allocation
(LDA) pode ser usado sobre qualquer corpus finito de elementos.

Wei e Croft [53] propdem a utilizagdo do LDA para tarefas de recuperac¢ao de infor-
macao, em oposicao ao uso cléssico para classificacao de documentos.

De forma geral, e independente do modelo utilizado, define-se uma expressao chamada
verossimilhanca de consulta, como

P(QID) =[] PalD), (1.1)
q€Q

onde D corresponde aos parametros do modelo (o e [ para o caso do LDA), e Q =
{q1, .-, qn} 0s termos utilizados na consulta.

Nesse modelo, P(Q|D) é a verossimilhanca que associa a probabilidade de os termos
de consulta serem gerados a partir dos parametros D. Note que a Equacao 1.1 supoe que
os termos sao independentes entre si dado os parametros.

Além disso, nota-se que a Equagao 1.1 nao especifica um modelo generativo, dado que
apenas fornece ferramental para calcular a distribuicao a posteriori.

Cada termo de consulta ¢ é uma palavra w pertencente a um vocabulario. Através
de uma tabela de frequéncias aliada a algum método de suavizagao, como suavizacao de
Dirichlet [56], pode-se especificar

Ng

P(w|D) = 7= Paa(wlD) + (1 -

Ny
Ng+ p

) PMIL(U)|C), (12)
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como sendo a distribuigao associada a cada palavra do modelo. Nesta expressao, Py (w|D)
é a estimativa que maximiza a verossimilhanca da palavra w em um documento especifico
contendo Ny palavras, enquanto Py (w|C') é a estimativa de méxima verossimilhanca da
palavra w em toda colecao de documentos, C'. O termo p é um parametro da distribuicao.

O problema de modelos generativos como o LDA para o campo de recuperacao de
informacao ¢ o excesso de generalidade do modelo [11]. Possivelmente, ha interesse em
determinados termos especificos da consulta. Esta informacao é perdida quando se tra-
balha no espaco de topicos latentes produzido pelo LDA.

Como um exemplo deste problema, considera-se a seguinte sequéncia de termos de
consulta:

gols brasil mundial Pelé

Espera-se de um modelo como o LDA, que associe os termos “gols, brasil e mundial”
a topicos latentes associados a futebol. Porém, neste caso, além dos termos discutidos,
h& interesse especifico em documentos que mencionem explicitamente o termo Pelé. Esta
relacao nao é capturavel pelo modelo LDA, a menos que o termo especifico apareca com
frequéncia suficiente nos documentos pesquisados.

Uma solugao para este problema é especificar as distribuicoes de probabilidades como
combinagoes lineares entre a Equagio 1.2 e o termo de verossimilhanc¢a do LDA, Ppp4(w|D).
Dessa forma, documentos que apresentem alta probabilidade relacionada aos termos es-
pecificos podem também contribuir para aumentar a verossimilhanca. A Equacao pode
ser reescrita como

Nq
Nd‘i‘u

Ny
Ny +

Pass(w|D) + (1 - u) PML<wrc>) + (1= N Pupa(wlD),

(1.3)
onde 0 < XA <1 é um fator real que determina a proporc¢ao entre as componentes. Porém,

P(w|D) = )\(

a melhor configuracao entre as componentes gerais e especificas nao ¢ obvia, tornando a
solugdo nao satisfatoria em muitos casos [11].

Fei-Fei e Perona [1] utilizam os métodos LDA e Probabilistic Latent Semantic Analysis
(PLSA) para construir um classificador de cenas naturais. A tarefa de categorizacao de
cenas difere significativamente da tarefa de localizacdo de objetos em imagens. Nao ha
necessidade de especificar se e onde determinados objetos estao presentes na cena. Deseja-
se apenas classificar a cena como pertencente a uma entre k classes pré-estabelecidas.

Os autores argumentam que seres humanos sao capazes de detectar cenas complexas
rapidamente, sem dispensar atencao especial. FEssa informacao sugere algum potencial
de exploracdao de métodos generativos baseados em extracdo de informacgoes brutas da
imagem, sem prévia determinagao dos objetos presentes.
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A ideia central é representar a imagem como um dicionario de palavras visuais. Cada
palavra ¢ um pedaco da imagem, localizado aleatoriamente ou segundo algum padrao,
como o uso de extratores de pontos caracteristicos. Assim, cada localizacao é representada
através de algum descritor local, como o Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [38].
Uma imagem do conjunto de treinamento é representada como um vetor de descritores.
Para o caso do SIF'T, por exemplo, a imagem é escrita como N vetores de 128 dimensoes.

Uma vez realizado esse processo com todas as imagens do conjunto de treinamento,
os N vetores sao atribuidos a ¢ “palavras”, através de algum algoritmo de agrupamento,
como o k-means. Com essa informacao é possivel representar cada imagem como uma
lista de palavras, apenas utilizando o indice do grupo a qual o descritor original pertence.

Um processo similar é empregado frente as imagens do conjunto de testes: elas sao des-
critas como um conjunto de descritores locais que sao atribuidos a um dos agrupamentos
que compoem o dicionario.

Uma vez que cada imagem ¢é representada por subconjuntos desse dicionério, ¢ pos-
sivel aprender os parametros a e § do modelo LDA para cada classe de imagens. O
Algoritmo 1.1 ilustra este método.

Algoritmo 1.1 Algoritmo geral para o treinamento de classificadores baseados em LDA
aplicados a imagens.

Entrada: k corpos de imagens Iy = {Iy,..., [,}, um conjunto de imagens representativas
de cada uma das k classes.
Saida: Um conjunto O = {ay, f1,..., @, Bn }, 08 parametros relacionados a cada classe.

f— o
for all i € {1,...,k} do
for all I} € I; do
Extrair f; « F(I}), conjunto de descritores locais da imagem.
£ fU{f)
end for
Extrair C' de f através de algum algoritmo de clusterizacao.
for all i € {1,....,k} do
for all I} € I; do
Representar I; como um vetor de palavras de C'.
end for
Estimar parametros a; e (3; para a classe i.
O — O U{wef:}.
end for
end for

O estudo utilizou 13 classes distintas. As melhores performances foram encontradas
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quando toda a imagem ¢é utilizada como fonte de palavras visuais, em oposicao ao uso
de extratores de pontos caracteristicos. Isso pode ser feito dividindo-se a imagem em
grades de algum tamanho fixo ou variavel e representando essa regiao através de algum
descritor local como o SIFT. Os autores reportaram taxa de acerto média em torno de
64 % para um conjunto de 13 classes [1], utilizando 100 imagens de treinamento e 50 de
testes. Também pode-se notar que classes similares apresentam alto grau de confusao.
Ou seja, imagens da classe ¢ sendo classificadas como pertencentes & classe j e vice-versa.

Dessa forma, classificar a imagem como pertencendo a uma entre as N classes com
maior verossimilhanca aumenta a taxa de acerto do algoritmo & medida que N cresce. E
trivial notar que o algoritmo tem taxa de acerto de 100 % quando N = 13. Para a média
entre todas as 13 classes, os autores reportaram uma taxa de acerto de ~ 82 % quando
N =211].

A criagao do vocabulério de palavras visuais pode também ocorrer de outras formas,
que nao o agrupamento de descritores locais. Elango e Jayaraman [19] segmentam as
imagens utilizando como vocabulario informacoes a respeito de cada um dos segmentos,
como histograma de cores, histograma de gradientes, contraste, etc.

Os varios segmentos encontrados sao também agrupados através de algoritmos de
clusterizacao, para reduzir a quantidade de termos possiveis. O objetivo do trabalho de
Elango e Jayaraman, no entanto, nao ¢ a classificacao de cenas. Os autores utilizaram a
distribuicao de topicos de uma imagem em particular como uma representacao concisa da
mesma, a fim de realizar tarefas de clusterizacao sobre um espag¢o de menor dimensiona-
lidade. Os autores reportaram uma taxa de acerto média de ~ 78 % utilizando a base de
imagens CIRES [27].

Niebles et al. [42] utilizaram o LDA para encontrar trechos de videos que correspon-
dam a acoes humanas pertencentes a categorias pré-determinadas. As dificuldades desta
tarefa incluem aquelas usualmente encontradas em visao computacional, como presenca
de oclusao, interferéncia do fundo, mas também as criadas pelo movimento da camera.
Um objeto que se move com a mesma velocidade que a camera, por exemplo, aparentara
estar parado.

Visando criar as condicoes para a aplicacao da técnica, cada video é representado por
uma sequéncia finita de descritores espago-temporais (space-time interest points). Para
satisfazer as exigéncias matematicas do modelo LDA, qualquer informacao de estrutura
geométrica ou temporal relativa aos descritores encontrados é desprezada. Dessa forma,
nao se espera que a técnica seja capaz de detectar padroes de movimento complexos, cujo
significado dependa de uma evolugao estrutural no tempo.

Varios descritores locais para videos sdo descritos na literatura [34]. Basicamente,
dividem-se em trés tipos: os descritores estaticos, baseados em cantos e pontos salientes;
os dinamicos, baseados na técnica do fluxo 6ptico; e os espaco-temporais, obtidos através
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de anélise locais das imagens presentes em pequenas janelas de tempo.

Segundo Niebles et al. [42], trabalhos anteriores com descritores espago-temporais
mostraram-se tteis na tarefa especifica de determinacao de agoes humanas, tornando esse
tipo de descritor uma escolha adequada para a tarefa proposta.

Para a deteccao dos pontos de interesse, ha técnicas como detectores de cantos ge-
neralizados, descritos por Laptev [42, 33|. Porém, este detector ndo produz um grande
nimero de pontos em cenas complexas. Os autores utilizam em seu trabalho o método
de filtro separador linear, descrito por [42, 17].

A implementacao apresentada nessa dissertacao é inspirada no trabalho de Fei-Fei e
Perona [1]. Além da implementacao do método descrito, o trabalho realizado estudou a
influéncia da quantidade de topicos latentes e do tamanho do dicionéario visual na taxa
de acerto do classificador. Foram também utilizados outros descritores, como SURF
(Secao 4.4) e BIC (Secao 4.2), este ultimo, um descritor global.

O comportamento do classificador quando exposto a informacoes distintas provenientes
de véarios descritores diferentes foi analisado, e mostrou alcancar resultados significativa-
mente superiores ao descrito originalmente.



Capitulo 2

Fundamentos Probabilisticos

Define-se um ezperimento aleatdrio ou experimento estocdstico, como um experimento
cujos resultados sao diferentes e imprevisiveis quando executados sob as mesmas condi-
¢oes [35]. De forma mais precisa, exige-se que o conhecimento do observador sobre o
experimento seja o mesmo, ainda que as condicoes do experimento em si nao sejam ne-
cessariamente as mesmas [41]. Em dois lancamentos de uma moeda, por exemplo, a for¢a
com que sao realizados sao provavelmente diferentes. Porém, estes dados sao desconheci-
dos ao experimentador. O espago amostral, 2, associado a este experimento é o conjunto
de todos os resultados possiveis.
Em um exemplo classico, ao lancar uma moeda, tem-se o espaco amostral

Q = {cara, coroa}.

Qualquer subconjunto de € é chamado um evento. A cada um dos eventos k € €,
pode-se definir um ntmero real a ele associado, uma medida do quao provéavel é obter &
como resultado deste experimento. Esta medida, denotada por P(k) sera chamada uma
probabilidade, se obedecer aos seguintes axiomas [35]:

1. 0 < P(k),

2. PQQ)=1,e

3. Se A;NA; =@,i# j, entdo P (UA,) = > P(A).

Ha duas principais interpretagoes para o significado da probabilidade [41]:

e a interpretacao frequentista, onde determina-se a probabilidade a partir de uma
sequéncia infinita de experimentos aleatérios. Os frequentistas afirmam que no
limite, a frequéncia relativa de um evento na sequéncia aleatéria é a probabilidade
deste evento. Ela é assim, uma propriedade fisica do estado do mundo e por isso é
por vezes chamada de probabilidade fisica
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e a interpretacao bayesiana, ou subjetivista, na qual a probabilidade é uma caracteris-
tica interior ou subjetiva a um individuo. Dessa forma, a probabilidade representa
um grau de certeza sobre um evento. Devido a seu conhecimento prévio, dois obser-
vadores podem atribuir probabilidades diferentes ao mesmo evento e estarem ambas
certas. Em situacoes onde é possivel obter frequéncias relativas sobre um evento,
espera-se que ela corresponda a probabilidade que a maioria dos individuos atribui a
um dado evento. Porém, a rigor, nenhum experimento é necessario para se atribuir
probabilidades bayesianas a um evento [24].

O resultado do experimento aleatério nao ¢ necessariamente numérico. Pode-se atri-
buir alguma funcao a cada um dos resultados do experimento, de forma a obter algum
ntumero real. A funcao X : Q — R responsavel por esta associacao recebe o nome de
varidvel aleatoria.

Dados dois eventos A e B, define-se a probabilidade condicional, P(A|B), como a
probabilidade do evento A, dada a ocorréncia prévia de B. Isso é equivalente a computar

a probabilidade do evento A num espaco amostral alternativo, definido pelo subconjunto
B c Q.

Se
P(A|B) = P(A), (2.1)
diz-se que os eventos A e B sao independentes. Nesse caso, pode-se escrever
P(ANB)= P(A)P(B). (2.2)

Dado um terceiro evento C, diz-se que A e B sao condicionalmente independentes em
relacao a C', caso
P(ANB|C) = P(AN B), (2.3)
de onde pode-se escrever que
P(AN B|C) = P(A|C)P(B|C). (2.4)

Dadas trés variaveis aleatorias X, Y e Z, denotamos P(X,Y,Z) — [0, 1] a probabili-
dade conjunta entre as variaveis. Esta distribuicao de probabilidades encerra a informacao
sobre o quao provavel é um evento na presenca de todos os outros eventos possiveis.

A especificacao de uma probabilidade conjunta é 1til ao criar modelos que represen-
tem acontecimentos sujeitos a mais de uma variavel. Porém, enfrenta um problema de
especificagao de valores [10]: mesmo tratando-se de variaveis aleatorias discretas, qualquer
algoritmo que se baseie em uma distribuicao de probabilidade conjunta devera especificar
uma quantidade exponencial de valores para definir completamente esta probabilidade.

Por exemplo, para representar a probabilidade conjunta de n variaveis binarias, sao
necessarios 2" —1 valores. A quantidade de valores especificados pode ser substancialmente
reduzida se utilizarmos informacoes sobre independéncia entre as varidveis aleatorias.
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2.1 Redes Bayesianas

Uma forma de reduzir a quantidade de valores a serem especificados por uma distribuicao
conjunta de probabilidade que modele um evento ¢ o uso de redes Bayesianas. Estas,
utilizam-se do Teorema de Bayes (Equagao 2.6) para tratar a informagao de dependén-
cia condicional entre as variaveis [41]. O uso de redes Bayesianas oferece uma série de
vantagens, destacando-se entre elas [24]:

e oferecem um ferramental solido para tratar instancias de dados incompletas, ou seja,
problemas onde apenas parte dos dados é conhecida,

e permitem que se faca afirmacoes entre relacoes causais entre as varidveis modeladas
no problema,

e compoem um bom ferramental para a associacao entre conhecimento prévio de um
dado dominio, e conhecimento obtido a partir de dados observéveis, e

e oferecem uma abordagem eficiente, tanto no campo tedrico quanto pratico, para se
evitar problemas de overfitting em relacao aos dados observados.

Redes Bayesianas sdo grafos dirigidos aciclicos [10]. Os nés representam variaveis
aleatorias, possivelmente com algum mapeamento para estados presentes no mundo real
sendo modelado.

As arestas carregam a informacao de relacoes de dependéncia entre os nos. A inexis-
téncia de um caminho entre dois n6s X; e X; indica que estes noés sao condicionalmente
independentes. Redes Bayesianas obedecem ao critério local de Markov. Isso significa
dizer que qualquer nd é condicionalmente independente de todos os outros, dado seus
pais [46].

A distribuicao de probabilidade conjunta para a rede é fatorada como

n

P(Xy,... . Xy) = H P(Xil{p:}), (2.5)
i=1
onde {p;} representa o conjunto dos pais do n6 X;. Uma vez especificada a probabilidade
de {p;}, nenhum outro valor é necessario para o calculo de X;.

Dessa forma, apenas os valores P(X;|{p;}) necessitam ser especificados, quantidade
proporcional & complexidade do modelo, mas em geral ainda menor que a quantidade ex-
ponencial de valores inicialmente exigida para se especificar a probabilidade conjunta [10].
Além disso, sob as mesmas suposicoes de dependéncia condicional, a fatorizacao produzida
por uma rede Bayesiana é tnica [10].

Um exemplo de rede Bayesiana é mostrado na Figura 2.1. Nesta rede, G é condicio-
nalmente independente de todos os outros nés dado F.
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Figura 2.1: Exemplo de uma rede Bayesiana geral. Dados valores das probabilidades de
A, B, e C, é possivel calcular a probabilidade de qualquer outro n6 da rede através de
um processo de inferéncia.

De forma geral, deseja-se computar a probabilidade P(h) de uma hipotese h ser ver-
dadeira. A rede possui dois tipos de varidveis: as variaveis observdveis, D, cujo valor
pode-se inferir a partir de um exame do estado do modelo, e as varidveis latentes, ou
nao-observdveis, cujo valor deseja-se calcular através de um processo de inferéncia.

Em um conjunto de dados de treinamento D, tem-se que P(D) é a probabilidade a
priori, representando a probabilidade de o subconjunto denotado por D se verificar no
conjunto de dados de treinamento. A probabilidade a prior:i da hipotese h é denotada
por P(h). A probabilidade P(D|h) é a probabilidade de se observar o subconjunto D
de acordo com a hipotese a ser testada. Esta distribuicao pode ser obtida através de
resultados diretos de um modelo teérico, consulta a especialistas, aprendizado, etc. De
qualquer forma, ela é tomada como elemento conhecido no processo de inferéncia. A
probabilidade de maior interesse é P(h|D), que representa a probabilidade a posteriori,
ou seja: a probabilidade de h ser uma hipotese verdadeira dado que o subconjunto D foi
de fato observado.

O Teorema de Bayes diz que

P(DJh)P(h)

(2.6)
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Dessa forma, é possivel relacionar a distribuicao a posteriori com as distribuicoes
a priori e com a probabilidade condicional P(D|h), todas conhecidas. O problema de
inferéncia Bayesiana pode ser encarado como o problema de encontrar a distribuicao que
maximize a verosimilhanca

hy, = argmax P(D|h)P(h), (2.7)
ou para o caso onde consideramos todas as hipdteses iniciais igualmente provaveis,
hy, = argmax P(D|h), (2.8)

onde o termo P(D) é desprezado por se tratar de uma constante em relagao a hipotese.

Um exemplo amplamente utilizado de rede Bayesiana é o classificador chamado Naive
Bayes [12], mostrado na Figura 2.2. Dado uma variavel de decisao y, frequentemente
bindria, e um conjunto de varidveis x = {wy,7s,...,2,}, deseja-se estimar P(y,x). E
possivel notar que para se especificar esta probabilidade conjunta, sio necessarios 2/¥/*1
valores. O modelo torna-se rapidamente intratavel para um ntmero pequeno de valores
em X.

O modelo Naive Bayes assume que todas as variaveis sao condicionalmente indepen-
dentes entre si. Com isso, pode-se dizer que

P(ylx) ~ p(y) [] plxily). (2.9)

Neste arranjo, apenas |x| 4+ 1 quantidades precisam ser especificadas. Apesar de sim-
ples, o classificador Naive Bayes apresenta bons resultados para diversas aplicagoes pra-
ticas [12], mesmo em dominios onde nao se espera que a hipotese de independéncia con-

dicional seja verdadeira [18].

Figura 2.2: Classificador Naive Bayes

A inferéncia em redes Bayesianas é conhecidamente um problema NP-dificil [40].
Técnicas aproximadas sao normalmente utilizadas. Entre estas técnicas, destacam-se a
MCMC (Monte-Carlo Markov-Chain), a aproximacdo de Laplace, e o método Variational
Bayes [5, 20].
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2.2 Aprendizado de Parametros para Redes Bayesianas

A forma mais trivial de se atribuir probabilidades a uma rede Bayesiana é manualmente,
através de consulta a especialistas, ou outro método similar. Porém, em redes com muitos
nos, esse processo se torna algo dispendioso [41]. Para o caso em que as probabilidades sao
frequéncias relativas, é possivel aprender as probabilidades associadas as variaveis através
da observacao das frequéncias com que estas varidveis sao observadas. As distribuicoes
aprendidas sao chamadas pardmetros [41].

De forma geral, o Teorema de Bayes fornece uma forma simples de se realizar apren-
dizado de maquina. O aprendizado acontece pela atualizacao dos parametros a partir das
distribuicoes que representam as ocorréncias dos dados de treinamento. Uma forma de
se aprender os parametros da rede é o uso de um algoritmo EM (ver Se¢do 2.4), para
estimativa de maxima verossimilhanca [36].

Como se pode verificar da Equacao 2.6, dois termos de grande importancia para esta
analise sao a verossimilhanca P(D|h), e a distribui¢do a priori P(h). A primeira repre-
senta a parcela do conhecimento referente aos dados a que a rede é exposta, ou seja, a
evidéncia ou observacao. A segunda, representa o conhecimento anterior, previamente
adquirido. Através de ajustes nas distribuicoes, pode-se dar mais ou menos importancia
a cada uma delas [41].

Considerando as possiveis ocorréncias dos dados de treinamento como independentes,
podemos representar a densidade de probabilidade referente aos dados como uma distri-
bui¢ao binomial, para o caso de um experimento binario, ou multinomial, para o caso de
haver mais de duas possibilidades para a instancia dos dados sendo analisada. Assim,
uma contagem simples das instancias dos dados de treinamento ji pode fornecer uma
estrutura minima para o aprendizado [41].

E possivel notar que na Equacio 2.6, o termo de verossimilhanca P(D|h) ¢ multiplicado
pela distribuicao a priori P(h). Deseja-se que este calculo seja tao facil quanto possivel.
E possivel garantir isso com a utilizacio de uma distribuicio a priori que pertenca a
uma classe conjugada a funcao de verossimilhanca. Uma classe conjugada ¢ uma classe de
fungoes que garante que a distribuicao a posteriori sera da mesma classe que a distribuicao
a priori [43] .

No caso dos dados serem unidimensionais e descritos por uma distribuicao normal,
deseja-se, por exemplo, uma distribuicao a priori descrita por uma distribuicao também
normal. Distribuicoes normais sobre uma variavel sao ditas auto-conjugadas. Para o caso
de uma distribuicao normal sobre varias variaveis, tem-se a distribuicao Normal- Wishart
como sua conjugada.

Considerando os dados observaveis como modelaveis por uma distribuicao multinomial,
estamos interessados que a distribuicao a priori seja uma distribuicao de Dirichlet, sua
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distribui¢ao conjugada [41]. Na Secao 2.2, esta distribui¢ao é apresentada em detalhes.

Distribuicao de Dirichlet

A funcao de densidade de probabilidades de Dirichlet representa a probabilidade de que
M eventos disjutos z; sejam observados a; — 1 vezes. Tem a forma [45]

=M
D(h,(l/l,OéQ,O[:),,...,O[M) :5 H 0(%_1), (210)
1=1

onde h é o conjunto das hipdteses, 3 é uma constante utilizada para se assegurar que a
distribuicao é de fato uma distribuicao de probabilidades e «, os chamados parametros
da distribuicao, niimeros reais e positivos. Uma caracteristica da distribuicao de Dirichlet
é que a variavel aleatoria 6 tem suas componentes pertencentes a um M — 1-simplex, ou

seja,
i=M

d =1, 0<6; <1 (2.11)
=1

Além do fato de ser uma funcdo conjugada, a distribuicao de Dirichlet tem outras
propriedades interessantes que justificam seu uso para as tarefas de aprendizado. Entre
elas, destaca-se o calculo da esperanca com solucao analitica simples
ZEZ” Q;

A probabilidade de que dada uma observacao que obedece uma distribuicao multinomial
(Ver Secao 2.2) representada pelo vetor O, o valor esperado seja V; , é dado por

E(hja) = (2.12)

Oj + Oéj
szw O; + ZZZ?{ Os0;

P(V;]0) = (2.13)
Nota-se que nesta equacao, had uma parcela de importancia da distribuicao a priori, re-
presentada pelos termos «;, e uma parcela da observacao propriamente dita, representada
pelos valores de O;.

Distribuicao Multinomial

A distribui¢do multinomial é a generalizacao para varias variaveis da distribuicao binomial,
que representa a distribuicao dos sucessos esperados em n experimentos de Bernoulli.
Cada experimento de Bernoulli ¢ um experimento aleatorio com apenas dois resultados
possiveis. Dessa forma, a distribuicao binomial representa a probabilidade de obter p
sucessos em n eventos distintos [35].
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Para varias variaveis, nao mais ¢ mais admitido um resultado binario do tipo su-
cesso/falha, mas sim um entre k diferentes valores. Uma variavel aleatoria X; associada
a um destes experimentos representa a quantidade de vezes em que o resultado denotado
por i foi observado em n tentativas. Assim, pode-se dizer que X = (X7,..X,,) obedece
uma distribuicao multinomial.

Um exemplo de uma distribuicao multinomial, é a contagem de termos em um do-
cumento, como serd detalhado no Capitulo 3. Supondo um documento textual contendo

palavras de um dicionédrio com 3 termos possiveis, e um total de N palavras,
Ci

) 9.14
Pi=y (2.14)

é a probabilidade de que o termo ¢ seja encontrado nesse documento, supondo que tenha
sido observado ¢; vezes.
De forma anéloga a distribui¢ao binomial, onde pteine = 1—Dsucesso, Para a distribuicao

> pi=1 (2.15)

i€k

multinomial, pode-se dizer que

Trata-se de uma decorréncia direta dos axiomas da probabilidade. Ha de se notar que esta
mesma restricao estd presente em variaveis aleatorias que obedecem a uma distribuicao
de Dirichlet, como mostrado na Equacao 2.11.

2.3 Comparacoes entre Distribuicoes de Probabilidade

Dadas duas distribuicoes de probabilidade, deseja-se frequentemente avaliar a similaridade
entre elas. Essa necessidade aparece principalmente em tarefas onde deseja-se estimar uma
distribuicao de probabilidade (), que aproxime uma outra distribuicao, P, chamada de
alvo, ou objetivo [29].

Uma forma usual de se expressar essa similaridade é através da divergéncia de Kullback-
Leibler, também mencionada na literatura como distancia de Kullback-Leibler [29].

Sejam duas distribuicoes de probabilidade P e (). Supondo que ambas as distribui¢oes
sejam discretas, a divergéncia de Kullback-Leibler pode ser escrita na forma

Dkr(P|Q) = ZP (2.16)
Para o caso de P e () serem continuas, a divergéncia tem a forma
Drt(PIQ) = [ pta)log ™ a, (217)

onde p(x) e g(z) sao as funcoes densidade de probabilidade associadas [32].
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E importante notar que apesar de fazer as vezes de uma distancia, a divergéncia
de Kullback-Leibler nao é uma distancia propriamente dita. Em particular, ela é nao
simétrica. Ou seja,

D1 (P||Q) # Drr(Q|P), (2.18)

alem de nao obedecer a desigualdade triangular [13].

2.4 Expectation Maximization

O algoritmo FEzpectation-Maximization, ou simplesmente EM, em sua forma geral, é lar-
gamente utilizado em célculos iterativos para estimativas de maxima-verossimilhanca em
parametros para modelos probabilisticos de tépicos latentes. O algoritmo garantidamente
converge, chegando a um valor estacionario para os parametros estimados apds um nimero
finito de iteragoes [39].

A principal aplicacdo desta técnica é em problemas conhecidos como problemas de
dados incompletos, onde a obtencao de estimativas exatas da verossimilhanca sao proble-
maticas [39]. Para tais problemas, os dados podem ser divididos em dados observados,
cujos valores sao conhecidos ap6s algum experimento, e nao observados ou latentes, cujos
valores devem ser inferidos a partir de algum procedimento.

O algoritmo Ezpectation-Maximization associa aos problemas de dados incompletos,
problemas de dados completos correspondentes, ou seja, problemas onde todos os dados
sao observados, Para estes, espera-se que o calculo da maxima verossimilhanca seja mais
facil.

O algoritmo é composto de duas etapas:

e etapa-E, onde realiza-se uma estimativa dos parametros nao observados, ou latentes,
e a partir disso, computa-se uma estimativa de maxima verossimilhanca, e

e etapa-M, onde computam-se os parametros nao observados, ou latentes, a partir da
verossimilhang¢a encontrada na etapa-E.

Como diversos outros métodos para o calculo de estimativas de méxima verossimi-
lhanca, o algoritmo de FEzpectation-Mazximization ¢ um algoritmo que busca encontrar
zeros de funcoes. Assim, ele pode ser comparado com técnicas tradicionais como Newton-
Raphson ou pontuagao de Fisher [39].

Algoritmos de EM sao considerados nao-Bayesianos, dado que seu resultado final é
uma distribuicao de probabilidade sobre os topicos latentes, e uma estimativa pontual
do parametro desejado. E possivel obter uma versio totalmente Bayesiana do algoritmo,
onde a saida seja uma distribuicao de probabilidade sobre todas as variaveis, sejam latentes
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ou observaveis, sem a presenca de estimativas pontuais. Esta variacao é conhecida por
Variational Bayes [5].

2.5 K-Means

Um exemplo de algoritmo Fzpectation-Mazimization, atraente por sua simplicidade, é o
k-means. Seu objetivo é agrupar n pontos em k grupos distintos, de forma a minimizar o
erro quadratico médio entre o posicionamento encontrado e o posicionamento 6timo [30, 7.

Este algoritmo ¢ uma simplificacao de um algoritmo EM para estimativa de parametros
para uma mistura de gaussianas. Neste caso, deseja-se estimar as £ médias dos grupos
que tem mais probabilidade de gerar os dados observados.

A hipétese é que os dados sao origindrios de distribuicoes gaussianas com matrizes de
covariancia proporcionais a identidade. O que equivale a dizer que os dados sao isotropicos,
ou circularmente simétricos. Sob essa hipotese, o posicionamento 6timo do centro de um
grupo corresponde ao seu centroide |30].

Inicialmente, o algoritmo seleciona k pontos, pq, io,..., fir, aleatoriamente, ou atraveés
de qualquer outra heuristica. A partir disso, para cada x; € R" pertencente ao conjunto
de dados, deseja-se escolher p;« tal que

;= pae || < [lj = pall, @ ={1,....k}, (2.19)
o que é equivalente a dizer que
> (@g, = pin) <Y (w5, = i) = {1k} (2.20)
m=1 m=1

Ou seja, deseja-se minimizar o erro quadratico entre o centro encontrado, e o cen-
tro verdadeiro da distribuicao. Esta atribuicao corresponde a etapa-E de um algoritmo
Ezxpectation-Maximization.

A partir desta atribuicao, para cada um dos k grupos, calcula-se

1
= X 21)

T;EX{

onde x; é o conjunto formado por todos os pontos atribuidos ao grupo .

Dado um conjunto de inicializacao, o algoritmo garantidamente converge para o erro
minimo. Porém, ndo ha garantias de que este minimo seja o minimo global [30, 7]. Dessa
forma, a escolha dos k centros tem grande importancia na qualidade do resultado final
obtido.
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De fato, existem algoritmos como o k-means++ [4], dedicados a encontrar um con-
junto satisfatorio de centros de forma que se possa impor garantias sobre a qualidade do
resultado.

E importante fazer uma distincio entre o algoritmo k-means e o problema k-means. O
algoritmo nada mais ¢ do que a solucao mais popular para o problema de se agrupar um
conjunto de pontos em R"™ em torno de k centros, de forma a minimizar uma métrica de
erro. A utilizagdo de um algoritmo do tipo Ezpectation-Mazimization para obtencao da
solugdo advém do fato de o problema k-means ser um problema NP-dificil [30].



Capitulo 3

Classificadores Probabilisticos

Dado um conjunto de dados observaveis D, condicionados a variaveis latentes z, ha duas
formas principais de categorizar classificadores: os modelos generativos e discriminati-
vos [51].

Para os modelos discriminativos, a questao de interesse é determinar

P(x|D),

ou seja, qual distribuicao sobre a varidvel aleatéria x que melhor se adequa aos dados
observados. Com essa distribuicao, é possivel fazer predicoes a respeito dos valores de z,
quando novos dados sao observados. Técnicas como Support Vector Machines (SVM), Re-
des Neurais Artificiais (RNA), entre outras, sdo exemplos de modelos discriminativos [51].

Modelos generativos, ao contrario dos discriminativos, sao capazes de gerar instan-
cias dos dados observaveis [44, 51]. Isso, porque um modelo generativo busca obter a
distribuicao de probabilidade conjunta

P(z, D),

sobre os dados observéaveis e variaveis latentes. E facil verificar que especificadas esta
distribuicao, e P(D]z), obtido usualmente através de etapas de treinamento, pode-se
facilmente obter a mesma distribuicao a posterior: utilizada por modelos discriminativos.
Isso pode ser feito através do Teorema de Bayes (Equacao 2.6).

Modelos generativos possuem algumas vantagens em relacao aos modelos discrimina-
tivos [51], como:

1. quando se realiza aprendizado supervisionado, modelos generativos sao capazes de
tratar conjuntos de dados com anotacoes incompletas, ou entao estender conjuntos
de dados parcialmente anotados com resultados superiores aos discriminativos, que
precisam de quantidade abundante de dados [44],

20
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. nao hé necessidade de determinacao do nimero de classes a priori, uma vez que

uma nova classe X + 1 pode ser introduzida apenas determinando p(D|X + 1),
independentemente das outras classes ji modeladas, e

. sao capazes de tratar combinacoes de elementos do espaco dos dados de treinamento

separadamente. Por exemplo, é possivel desenvolver classificadores para faces, bigo-
des, chapéus, e entao reconhecé-los em conjunto. Modelos discriminativos, por outro
lado, devem ser expostos a todas as combinacoes possiveis na etapa de treinamento.

Por sua vez, modelos discriminativos apresentam, também, vantagens sobre os gene-

rativos:

1. tém limites flexiveis entre as classes |28, 51|, permitindo melhor classificacgdo para

regioes do espaco de dados onde a distribuicao a posteriori tem valores distantes
dos extremos do intervalo entre 0 e 1,

. uma vez realizado o treinamento, modelos discriminativos, em geral, sao capazes

de efetuar predi¢coes mais eficientemente. Modelos generativos, em contraste, costu-
mam requerer solucoes iterativas, e

. quando os dados de treinamento sao abundantes, possuem um poder preditivo maior

que os modelos generativos equivalentes.

As caracteristicas apresentadas estao mostradas resumidamente na Tabela 3.1. Além

dos classificadores puramente discriminativos ou generativos, é também possivel construir

classificadores hibridos, utilizando modelos que abrangem caracteristicas generativas e
discriminativas [44, 28].

3.1 Analise de Semantica Latente

A técnica da Andalise Semantica Latente, do inglés Latent Semantic Analysis (LSA), ori-

ginalmente concebida no contexto da analise de documentos textuais, baseia-se no mape-

amento de vetores de alta dimensionalidade para espagos de dimensionalidade reduzida,

chamados “Latent Semantic Space”, ou Espag¢o Semdntico Latente [15]. Apesar da moti-

vacao inicial, a técnica é aplicavel a quaisquer conjuntos de dados discretos originarios de

algum conjunto w = {wy, wa,...w, }.

Dada uma observacao definida como um vetor D com elementos pertencentes a w,

chama-se um wvetor de frequéncias uma fungao f(D), tal que f(w;) = #(w;), ou seja, a
quantidade de ocorréncias da palavra w; no vetor D.
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‘ Modelo:

Generativo

Discriminativo

Poder Preditivo

Bom, na presenca de
poucos dados

Alto na presenca de
muitos dados

Adicao de novas
classes

Sem necessidade de
retreinamento

Necessidade de
retreinamento

Combinagoes dos
dados de treinamento

Treinamento separado

Treinamento conjunto

Necessidade de

Geralmente sim

Geralmente nao
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Solucoes Iterativas

Tabela 3.1:
nativos.

Resumo comparativo entre propriedades de modelos generativos e discrimi-

Por exemplo, em um texto contendo cinco palavras, denotadas wy, ws, ..., ws, 0 vetor
v=1(2,3,1,6,9) é um vetor de frequéncias valido, indicando duas ocorréncias da palavra
1, trés ocorréncias da palavra 2, etc.

O mapeamento produzido pelo LSA resulta em um vetor chamado vetor de conceitos.
Ele tem como objetivo capturar e explicitar relacoes semanticas entre os elementos, como
por exemplo, o uso de sinénimos. Espera-se que duas palavras que sao usadas intercam-
biavelmente sejam mapeadas para o mesmo conceito. A Figura 3.1 mostra um exemplo
deste mapeamento, onde seis palavras sao mapeadas para trés conceitos.

palavral™———; . nceitol

palavra2
Pa%avrai itos
palavra
e —~conceitod

Figura 3.1: Exemplo de mapeamento fornecido pela técnica LSA. Neste exemplo, as
palavras 1, 2 e 4 sao associadas ao conceito 1, as palavras 3 e 5 ao conceito 2, e a palavra
6 ao conceito 3.

Para produzir o mapeamento, o LSA utiliza a técnica SVD, ou Singular Value De-
composition [15]. Um grupo de documentos ¢ dado por D = {dy,...dy}, composto por
termos pertencentes a um vocabulario definido por W = {wy,...wy}. Pode-se definir uma
tabela de co-ocorréncias, onde o posicionamento dos termos é desprezado. Essa tabela é
uma matriz K de tamanho N x M, onde o termo k;; representa o nimero de vezes que o
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termo w; aparece no documento d;.
De posse dessa tabela, pode-se exprimir a matrix K como

K=UxV", (3.1)

onde U é uma matriz unitaria e V' sua conjugada transposta.

Para um modelo de k topicos latentes, escolhem-se os maiores k valores em X, enquanto
todos os outros sdo forcados a zero. Assim, uma nova matriz 3 é obtida. Utilizando-se
as mesmas matrizes U e VT pode-se aproximar a matriz original nesse novo espaco como

K=UxV", (3.2)

3.2 Analise de Semantica Latente Probabilistica

Anaélise Semantica Latente Probabilistica, do inglés Probabilistic Latent Semantic Analy-
sis (PLSA), também conhecida por PLSI ( Probabilistic Latent Semantic Indexing) é uma
técnica inspirada no LSA, porém construida sobre um ferramental estatistico mais ro-
busto. A necessidade da construgao surge, segundo Hofmann [26], do fato de que o LSA
sofre de falta de embasamento teérico adequado, além de nao ser capaz de capturar cons-
trucoes no dominio textual como polissemia, ou seja, uma mesma palavra dotada de varios
significados.

O ponto de partida desta técnica é um modelo estatistico conhecido por modelo de
aspecto, ou aspect model. Este modelo associa a cada elemento observavel uma classe, ou
conceito, nao observavel. Cada conceito é denotado por z € Z = {z,...,2;}. Para um
grupo de documentos D = {dy, ...dy} com termos pertencentes a um vocabulario definido
por W = {wy,...wy }, pode-se definir a probabilidade conjunta de uma variavel aleatoria
sobre D x W. Supondo-se independéncia condicional entre w e d, essa probabilidade pode
ser escrita como

P(dw) = P(d)P(w|d), (3.3)
sendo que
P(w|d) =) P(w|z)P(z|d), (3.4)
ou de forma equivalente, como
P(dw) =) P(z)P(d|z)P(w]z). (3.5)

Ambas as formulacoes correspondem a redes Bayesianas véalidas para representar P(d, w).
Na formulacao da Equacao 3.4, assume-se a independéncia condicional de d e w dado z,
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tendo-se uma distribuicao a priori sobre d. A rede obtida neste cenario ¢ mostrada na
Figura 3.2.

Na formulacao da Equacao 3.5, a mesma hipotese de independéncia condicional é feita.
Porém, a distribuicao a priori utilizada distribui-se sobre z. A representacao grafica desta
formulagao é mostrada na Figura 3.3. A segunda formulagdo tem a vantagem de ser

Figura 3.2: Rede Bayesiana equivalente a formulacao da Equacao 3.4. Os nés d e w
correspondem aos dados observaveis, enquanto o né z corresponde as variaveis latentes.

Figura 3.3: Rede Bayesiana equivalente a formulagao da Equacao 3.5. Os nés d e w
correspondem aos dados observaveis, enquanto o n6 z corresponde as variaveis latentes.

simétrica em relacao ao termo latente z.

Como espera-se que |Z| < |W|, o PLSA também efetua, tal qual o LSA, uma reducao
de dimensionalidade. Em uma analogia com o LSA, pode-se dizer que as probabilidades
P(z;), para cada conceito i, correspondem aos valores singulares da decomposi¢ao SVD
utilizada no LSA. Denotando essa matriz por 3, e definindo as matrizes

U = (P(di|z))in,

A

V= (Pwilzk))in,
¢ possivel escrever o modelo de probabilidades P, correspondente a P(d,w) como
P=U%V. (3.6)

Isso é equivalente ao descrito na Equacao 3.5, porém, em relacao ao LSA, a matriz
P apresenta uma distribuicao de probabilidades bem definida de onde se podem extrair
significados, ao contrario dos valores singulares obtidos pelo SVD.

A etapa de treinamento tem como objetivo obter o valor de P(z|d,w), ou seja, a
distribuicao de probabilidades sobre os termos e documentos presentes. O treinamento
pode ser feito através da técnica Ezpectation-Mazimization [26].
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Do Teorema de Bayes, pode-se derivar a expressao [25]

P(z)P(d]z) P(w]z)

P(z|d,w) = , (3.7)
> ez P(2)P(d|21) P(w]21)
utilizada para calcular a etapa Ezpectation, bem como as expressoes

P(w|z) o > n(d,w)P(z|d,w), (3.8)

deD
P(dlz) o ) n(dw)P(z|d,w), (3.9)

weW
P(z) o Y > n(dw)P(z|dw), (3.10)

deD weW

utilizadas na etapa Mazximization.

Nestas expressoes, n(d,w) representa a probabilidade conjunta sobre D e W, e equivale
a tabela de frequéncias obtida pela contagem dos termos nos documentos. A menos de
uma constante, essa tabela corresponde a uma distribuicao multinomial, detalhada na
Secao 2.2.

3.3 Alocacao Latente de Dirichlet

A técnica conhecida como LDA, Alocagao Latente de Dirichlet, (do inglés Latent Di-
richlet Allocation) é aplicavel a quaisquer conjuntos de dados discretos. Foi proposta
originalmente por Blei et al. [§], no contexto de classificagdo de conjuntos de documentos
textuais.

O LDA inspira-se no PLSA, fornecendo uma rede Bayesiana similar, como mostrado
na Figura 3.4. Porém, ao contrario do PLSA, o LDA fornece um modelo generativo
bem definido [8, 53]. No PLSA, para cada documento, ha uma distribuicdo p(z|d) que
define a proporcao dos tépicos nos documentos. No entanto, d é uma variavel aleatéria
multinomial, que tem tantos valores quanto documentos previamente analisados. De outra
forma, a distribuicao de tépicos em um documento depende diretamente do documento
em si. Nao ha uma maneira 6bvia de atribuir probabilidades a documentos nao vistos |8].
Disso resultam problemas de overfitting [19].

Para superar essa limitacao, o LDA define uma variavel aleatéria de Dirichlet 6 ~
Dir(«), onde « e (3 sdo os parametros da distribuigao. Dessa forma, é possivel gerar um
novo documento, definindo-se a mistura de topicos que o mesmo deve conter.

Supondo que um dado documento contém apenas um topico latente, tem-se uma
equivaléncia entre os modelos LDA e PLSA [8]. Isso pode ser facilmente visto comparando-
se as Figuras 3.2 e 3.4.
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A ideia central do método é que um dado documento é composto por um conjunto
de topicos latentes. A cada topico é associado uma distribuicao de probabilidade so-
bre as palavras do vocabulario. O processo de geracao de um novo texto é descrito no
Algoritmo 3.1.

Para a aplicacao da técnica, deve-se definir as seguintes entidades:

1. Palavras, denotadas por w, sao as unidades bésicas, discretas, do corpo de dados
que se pretende analisar. Cada palavra w pertence a um vocabulario contendo todas
as palavras possiveis, e é usualmente denotada por um vetor de norma unitaria, e
dimensao igual a cardinalidade do vocabulério.

2. Um documento, denotado por w = (wp, w1, ...wy), ¢ uma sequéncia de N palavras.
3. Um corpus, ¢ um conjunto de documentos, denotado por D = (wq, W1,..., Wp,).

4. Um topico latente z é uma variavel nao observavel a qual se associa uma distribuicao
que determina uma dada frequencia de palavras. A cada corpus, é associado um
conjunto z = {z1,...,2,} cuja propor¢ao é determinada por uma distribui¢ao de
Dirichlet.

Ou seja, ao se determinar os parametros de um modelo LDA define-se uma proporcao
entre todos os topicos latentes e em outro nivel, uma proporgao entre as palavras em um
dado topico.

Algoritmo 3.1 Algoritmo utilizado para gerar um novo documento através do LDA.
Entrada: Os parametros do modelo, a ¢ 3. O niimero de palavras N, ou um parametro
€.

Saida: Um vetor w contendo as palavras do documento

X<—J
Escolher N ~ Poisson(§) (ou fixo), o nimero de palavras no documento.
Amostrar 6 ~ Dir(a). Esta etapa pode ser entendida como a geracao das propor¢oes
esperadas entre os topicos z de um documento.
for alln € {1,....N} do
Amostrar um topico z, ~ Multinomial(6)
Amostrar w, ~ p(wy,|z,, 3). Aqui, # é um parametro do modelo, e p uma distribuigao
multinomial, condicionada ao tépico
W — WU {w,}
end for

A etapa de treinamento do LDA consiste na determinacao dos parametros o e 3 do
modelo. O parametro § é uma variavel aleatoria multinomial, que pode ser representada
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por uma matriz k£ x V. Para um conjunto de k tépicos e V palavras, tem-se que
By = plw’ = 1]2" = 1). (3.11)

Para um dado documento, 5 pode ser aproximado por uma tabela de frequéncias de
cada termo, da mesma forma que o PLSA.

COo—Co0—

Figura 3.4: Rede Bayesiana representando o modelo LDA. O n6 w corresponde aos dados
observaveis. « e (3 sao os parametros do modelo. Os outros nds, 6 e z, sao variaveis
latentes do modelo.

O LDA assume que a ordem das palavras e topicos em um dado documento é in-
tercambidvel. Um conjunto finito de variaveis aleatorias zi, ..., 2y € dito intercambiavel
se sua probabilidade conjunta é invariante em relagdo a permutagio [8]. Sendo 7 uma
permutacao de inteiros de 1 a /V, isso equivale a dizer que

p(zl7"'aZN) :p(zﬂ(1)7""Zﬂ'(N))' (312)

Esta suposicao descarta informacoes estruturais a respeito do posicionamento relativo
dos elementos do documento, mas é importante para simplificar o0 modelo matematico
utilizado.

A informacao sobre grupos de palavras que costumam ocorrer em adjacéncia pode ser
incorporada adicionado ao vocabulario digramas, trigramas, ou de forma geral, n-gramas.
Chama-se um n-grama uma sequéncia especifica de n termos. De forma geral, a utilizagao
de n-gramas em modelos estocasticos leva a resultados mais precisos [47].

Treinamento e Inferéncia

Para um dado corpus, a etapa de treinamento define os parametros a e 3 que melhor
definem os documentos a ele pertencentes. Com estes parametros, é também possivel
realizar inferéncia Bayesiana, a fim de classificar novos documentos.

Para a classificacao, deve-se obter a distribuicao a posteriori dos topicos latentes, dada
por

(0,2,w|a, B)

P
p(0, z|w,a, B) = o(wlad) (3.13)
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Esta equacao supoe que sao conhecidos os parametros o e 3 do modelo e as palavras
w de um documento ao qual o modelo é exposto.

No entanto, a inferéncia exata sobre essa distribuicao é computacionalmente um pro-
blema de complexidade exponencial [8, 16]. Assim sendo, deve-se utilizar algum algoritmo
aproximado para sua obtencao. Uma alternativa, é representar a rede Bayesiana por um
modelo alternativo sobre um conjunto de parametros diferentes, que aproxime a distri-
buicao desejada ao mesmo tempo que produz uma distribuicao a posteriori computavel
em tempo polinomial.

O modelo simplificado utilizado é mostrado na Figura 3.5. A ele correspondem uma
familia de distribuicoes ¢, indexadas pelos parametros auxiliares v e ¢, da forma

a(0, 21, 0) = a(017) [ [ a(zalén). (3.14)

n=1

A distribuicdo ¢ utilizada deve aproximar a distribuicao original, p, suficientemente
bem. Para isso, a divergéncia de Kullback-Leibler (ver Secao 2.3), dada por

- 0
Dir(q(0, 27, 0)llp(0, 2|w,, B)) = / 4(0, 2|, ) log %

deve ser minimizada. A tarefa da inferéncia passa a ser encontrar os parametros v e ¢

dx, (3.15)

que minimizem essa divergéncia. Pode-se demonstrar que estes parametros sao 8|

Oni X B, exp{ Egllog(6i) 7]}, e (3.16)
N

O termo E,[log(0;)|7] nao tem solucdo analitica, mas pode ser escrito como

Eyllog(0:)|y] = ¥(v;) — ¥ (Z w) 7 (3.18)

onde U é a primeira derivada do logaritmo da fun¢ao gamma [8]. Esta fungdo, por sua
vez, é computavel através de uma série de Taylor [2]. Além disso estas equagoes sao
dependentes entre si, e podem ser avaliadas utilizando-se um método iterativo, como ¢é
detalhado no Algoritmo 3.2.

Um método similar ao utilizado para a inferéncia pode ser utilizado para o treinamento.
Busca-se a obtencao dos parametros a e # do modelo através de um algoritmo do tipo
Ezxpectation-Maximization.

Os parametros alternativos v e ¢ podem ser utilizados para determinar uma distri-
buicao a posteriori em relagao ao modelo. Em seguida, determinam-se o e 3 de forma a
maximizar a verossimilhanca com essa distribuicao.
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Figura 3.5: Rede Bayesiana representando o modelo LDA simplificado, de acordo com a
Equacao 3.14. Nao ha variaveis observéiveis. v e ¢ sdao os parametros do modelo, e z e 6
variaveis latentes.

Algoritmo 3.2 Algoritmo de Inferéncia Variavel para o LDA.
Entrada:
Saida: As variaveis ¢ e 7.

for alli € {1,....k} do
Vi = ot g
for alln € {1,..,.N} do
end for
end for
while Nao houver convergéncia do
for alln e {1,.,.N} do
for all i € {1,....k} do
O Buwexp(Eqllog(6:)1]))
Normalizar ¢t
end for
end for
Yert = @+ Sl Gt
end while
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O parametro 3 pode ser determinado analiticamente, e é dado por

M N, o
Biyoc Y o, (3.19)

d=1 n=1

O parametro o pode ser determinado eficientemente através de métodos numéricos [8].

3.4 LDA Suavizado

Um problema encontrado ao se utilizar o LDA resulta diretamente do grande vocabulario
de termos normalmente utilizado nos documentos. Considerando, por exemplo, documen-
tos em linguagem natural, é provavel que novos documentos contenham novos termos nao
encontrados previamente em nenhum documento do corpo de treinamento. Esses termos
tém probabilidade nula. (E importante notar que probabilidade nula nio implica evento
impossivel [35].) Como o modelo de inferéncia multiplica a probabilidade condicional de
todos os termos (consequéncia direta da Equagao 3.13 e da hipotese de intercambialidade
dos termos em um documento), documentos contendo esses termos terdo probabilidade
invariavelmente nula.

Para tratar esse problema, pode-se modelar o parametro multinomial 5 como tendo
se originado de uma distribuicao de Dirichlet 1, como mostrado na Figura 3.6. O modelo
obtido possui formulacdo matemética similar. Como diferenca principal, porém, tem-se
que este modelo ndo tem mais componentes frequentistas, dado que ( agora nao é mais
modelado como uma tabela de frequéncias, e sim como uma distribuicao multinomial que
melhor se adapte aos dados e a distribui¢ao a prior: em 7).

a «&@ >

Figura 3.6: Rede Bayesiana representando o modelo LDA suavizado. Os n6 w corresponde
aos dados observaveis, enquanto os nos « e 7 representam os parametros do modelo.



Capitulo 4

Descritores de Imagens

As técnicas apresentadas no Capitulo 3 aplicam-se a documentos textuais. Para o dominio
das imagens é necessario lancar mao de alguma técnica que permita a expressao de uma
imagem através de elementos discretos. Neste capitulo serao apresentadas representacoes
concisas de imagens conhecidas como descritores de imagens. A partir desta discretizacgao,
¢ possivel mapear uma imagem para um documento textual.

4.1 Descritores de Imagens Simples

Dada uma imagem I, representada como uma matriz de pizels, deseja-se construir uma
representacao alternativa que melhor descreva suas propriedades.

Para esta tarefa pode-se utilizar um vetor de caracteristicas: um ponto v; = (vy, ..., v,) €
R™, capaz de expressar alguma propriedade de uma imagem, como cor, forma, textura,
etc. Ao conjunto formado por um vetor de caracteristicas e uma funcao 6 : R" x R” — R
é dado o nome de descritor de imagem [14]. A fungao § mede o grau de similaridade entre
dois descritores distintos. Por se tratar de uma funcao anédloga a uma distancia, quanto
maior a similaridade entre dois descritores menor serd o valor de 9.

Descritores de imagem podem ser agrupados em trés categorias principais [3]:

e Métodos Globais, que descrevem a distribuicao global de caracteristicas numa
imagem, sem considerar caracteristicas localmente relevantes.

e Métodos Regionais, que decompdem a imagem, através de processos de segmen-
tacao de acordo com as caracteristicas da imagem.

e Métodos Locais, que localizam pontos importantes e constroem descritores em
torno deles.

31
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De todos os descritores de imagem possiveis, ha interesse particularmente nos chama-
dos invariantes em relacao a algum tipo de propriedade. Encontrar descritores invariantes
a uma propriedade significa que sera possivel associar esta imagem com outra na qual as
mesmas regioes sao encontradas, porém com variagoes nesta propriedade [38]|. Entre as
propriedades invariantes usuais, destacam-se o ponto de vista, escala e rotacao.

Um descritor simples descrito na literatura [1] e utilizado neste trabalho consiste em
separar a imagem em janelas de tamanho fixo. A localizacao dos pontos em torno dos
quais se deseja estabelecer as janelas pode ser obtida através de uma varredura em grade
na imagem. Nesse processo, percorre-se a imagem em incrementos fixos em x e y. Alter-
nativamente, pode-se utilizar qualquer algoritmo de deteccao de pontos caracteristicos,
como os proprios SIFT ou SURF, descritos nas Secoes 4.3 e 4.4.

Para cada um destes pontos, seleciona-se aleatoriamente uma escala e cria-se uma
janela quadrada centrada no ponto de interesse, com lados iguais a duas vezes a escala
utilizada. Esta janela é reduzida para uma de tamanho fixo, por exemplo, 11 x 11. A
imagem [ é representada como

I ={w,...,w,}, (4.1)

onde cada w; é um vetor contendo o valor da janela correspondente em cada um de seus
pontos. Supondo uma imagem em tons de cinza, dividida em janelas 11 x 11, cada w; é
um vetor de 121 dimensoes, onde cada elemento contém o valor da intensidade em cada
um dos pixels da janela. Neste trabalho, esse descritor simples serd referido como Janelas
ou Patches.

4.2 BIC

O BIC (Border/Interior Pixel Classification) ¢ um descritor de imagens baseado em co-
res [50]. A imagem sofre uma transformacao inicial na qual é quantizada, resultando em
uma versao com 64 classes de cor.

Em seguida, o algoritmo classifica todos os pontos da imagem em duas classes: borda e
interior. Esta classificacao é feita através de uma comparacao com quatro de seus vizinhos
(superior, inferior, esquerdo, e direito). A comparagao com oito vizinhos é desnecessaria,
pois adiciona complexidade sem trazer ganhos adicionais [50] .

Um ponto é classificado como interior, se seus quatro vizinhos tem a mesma cor quan-
tizada. Caso pelo menos um de seus quatro vizinhos tenha uma cor quantizada diferente,
o pixel é considerado como borda.

Para cada cor presente na imagem, constroem-se dois histogramas, sendo um para
pontos de interior e outro para pontos de borda. Cada um dos histogramas contém uma
classe para cada cor quantizada, totalizando 128 classes: 64 para pontos de borda e 64
para pontos de interior.
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Para comparar dois descritores pode-se utilizar a métrica dLog. Dados dois descritores
q e d, pode-se escrever

dLog(q,d) = | f(qli]) — f(dl])], (4.2)
onde
0, se x =0,
f(z) =141, se 0 <z <1, (4.3)

[log,z] +1, sex > 1.

A utilizacdo de comparacoes logaritmicas, através da funcdo dLog, em constraste
com métricas como L; e Lo tem a vantagem de minimizar distorcoes, onde uma dada
cor quantizada domina o histograma, mesmo sem participar de regides semanticamente
relevantes [50].

Os histogramas podem ser armazenados diretamente em escala logaritmica, o que
simplifica a comparacao posterior das distancias. Além disso, a utilizacao de escalas loga-
ritmicas utiliza apenas metade do espaco necessario para o armazenamento do histograma
comum.

4.3 SIFT

O SIFT [38|, do inglés Scale-Invariant Feature Transform é um algoritmo de detecgao
e descricao de pontos caracteristicos em uma imagem. Os descritores encontrados pelo
SIFT sao vetores, normalmente 128-dimensionais, que representam caracteristicas locais
da imagem, invariantes a escala, rotacao e iluminacao, além de pequenas alteracoes de
ponto de vista e rotacao 3D. No algoritmo, as caracteristicas sao encontradas através de
uso de filtros em varios estigios. No primeiro estigio, buscam-se regioes da imagem que
sejam consideradas estiveis em relacao as caracteristicas invariantes.

Isso pode ser obtido através da busca por maximos e minimos locais em uma funcao
continua das escalas, conhecida como espaco-escala [54]. Em geral, o espaco-escala uti-
lizado corresponde a um filtro gaussiano [37]. Dessa forma, para uma imagem I(x,y),
pode-se escrever o espaco escala L, como

1 (@2 +3°)

L(z,y,0) = e ) % I(2,y), (4.4)
( )

2o

onde * é a operacao de convolucao.

Pontos estaveis podem ser encontrados através dos minimos e maximos locais da funcao
diferenca de gaussianas, que corresponde a diferenca entre dois pontos préoximos no espaco
escala |37, 38|.
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A cada ponto encontrado, atribui-se uma escala e orientagao. A escala é aquela na
qual o ponto estéavel foi encontrado. Por simplicidade, chama-se o espago-escala L nesta
escala em particular L,. A orientagdo é um vetor gradiente com componentes m(z,y) e
0(z,y), correspondentes & magnitude e dire¢ao, dadas por

m(ey) = (Lo (@+1,9) = Lo (@ — L,y + (Lo (2, + 1) — Ly (2,5 — 1), (4.5)

. —1 Lo(xay+1)_La(x7y_1)
bay) = tant (D el 2 ),

(4.6)

E formado um histograma de orientacdes a partir de pontos na vizinhanca do ponto
localizado. Neste histograma, cada componente de orientagao é ponderada por uma fungao
de sua magnitude.

A partir disso, as informacoes de cada ponto sao utilizadas para gerar um vetor de ca-
racteristicas. Este vetor representa o histograma de orientacoes na vizinhanca do ponto de
interesse. A vizinhanca do ponto é dividida em n regioes de igual tamanho. Em cada uma
delas, projetam-se os gradientes em um histograma de oito posi¢des. A Figura 4.1 detalha
esse processo, onde os gradientes obtidos a partir de uma janela 8 x 8 sao acumulados em
oito direcoes de suporte.

AN VA =
N~ |~
N[\«
HANVAR )

Figura 4.1: Obtencao dos vetores de caracteristicas nos pontos de interesse. Os gradientes
sao acumulados em um histograma de oito posicoes. Nesta imagem, 4 histogramas sao
criados, totalizando um vetor de 4 x 8 = 32 dimensoes. Por simplicidade, apenas um dos
histogramas é mostrado. Em sua execucao usual, o SIF'T cria 16 histogramas, totalizando
128 dimensoes.

Em uma tltima etapa, transformacoes sao aplicadas para uma maior robustez das
caracteristicas. Para aumentar a invariancia a iluminacao, sao selecionados apenas os
gradientes que forem maior que um determinado limiar definido em relacdo ao maior
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gradiente encontrado. Para a obtenc¢ao de invariancia a rotacao, a direcao do gradiente é
ajustada em relagao a uma orientacao comum.

Apbs encontradas, as caracteristicas podem ser localizadas em outras imagens nas
quais supostamente estejam presentes, através de uma busca por vizinhos mais préximos.
Para um dado objeto na imagem original, cerca de trés caracteristicas encontradas re-
sultam em grandes chances de se tratar de uma ocorréncia do objeto em uma cena [38].
A Figura 4.2 demonstra um exemplo de aplicagao do algoritmo. Os pontos de interesse
sao mostrados na imagem a direita. Para cada ponto, sao representadas a magnitude
e orientacao principal do vetor de caracteristicas. As Figuras 4.4, 4.3 e 4.5 mostram o
algoritmo sendo utilizado para o casamento de pontos em imagens distintas. Note que é
possivel localizar objetos em pose e iluminacao distintas.

Figura 4.2: A imagem & esquerda é a imagem original. A direita, pontos de interesse
encontrados pelo SIFT, com suas magnitudes e orientagoes dominantes.

Este algoritmo tem sido utilizado para fornecer pontos caracteristicos locais em di-
versos trabalhos [3, 22]. Variagdes do SIFT sdo encontradas na literatura, como o PCA-
SIFT [31]. A técnica difere do SIFT tradicional na computacao final dos histogramas a
partir dos gradientes. Em vez do processo previamente descrito, o PCA (Principal Com-
ponent Analysis) é aplicado aos gradientes a fim de selecionar apenas as dire¢oes que mais
contém informacoes.
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Figura 4.3: Pontos encontrados pelo SIF'T em uma imagem contendo apenas um objeto e
seus casamentos em uma imagem contendo uma cena complexa da qual faz parte o objeto
original. O objeto encontra-se na mesma pose em ambas as imagens.
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Figura 4.4: Pontos encontrados pelo SIF'T em uma imagem contendo apenas um objeto e
seus casamentos em uma imagem contendo uma cena complexa da qual faz parte o objeto
original. O objeto encontra-se em poses distintas em cada uma das imagens.
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Figura 4.5: Pontos encontrados pelo SIFT e seus casamentos em duas imagens idénticas,
exceto pelas condicoes de iluminagao, artificialmente modificadas.
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4.4 SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) é um descritor de imagens invariante a mudangas de
escala e rotagdo [6], que faz uso intensivo de imagens integrais.

Para um dado ponto x = (z,y), define-se a imagem integral em relagdo a x como a
soma de todos os pontos interiores a regidao retangular formada entre a origem e o ponto

X:
isw jy

Se =Y 1(i.j). (4.7)
i=0 j=0
O uso de imagens integrais permite que se compute o somatério de todas as inten-
sidades no interior de uma regiao retangular de forma eficiente. Apenas 3 operagoes de
adigao e quatro acessos & memoria sao necessarios. Dado um sub-retangulo qualquer de
uma imagem, caracterizado pelos pontos A, B, C' e D dispostos como na Figura 4.6, o
somatorio das intensidades nesta regiao é dado por

> =854-S5—5c+Sp. (4.8)

IaB,c,D

Figura 4.6: Disposicao dos pontos para o calculo de uma Imagem Integral.

Esta propriedade torna possivel a computacao de convolugoes no espaco-escala sem
que se compute uma piramide gaussiana explicitamente. Todas as operacoes podem ser
feitas na imagem original, aumentando-se o tamanho do filtro, em vez de diminuir o
tamanho da imagem. Como um exemplo, um filtro de tamanho 9 x 9 corresponde ao nivel
o = 1.2 do espaco-escala, enquanto um filtro 15 x 15, a ¢ = 2. Além desta propriedade,
como nao ha a necessidade de subamostragem, efeitos de aliasing nao sdo observados [6].
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Para encontrar pontos de interesse estaveis, o algoritmo utiliza-se de uma matriz Hessi-
ana, uma matriz contendo as derivadas parciais de segunda ordem de uma dada funcao. [6].
Para o caso do SURF, utiliza-se a matriz hessiana composta por filtros gaussianos, H,
dada por
Lyy(z,0) Lyy(x,0)

Reo) = |1, o) Ly(w.0))

(4.9)
onde os termos L(x, o) representam a segunda derivada da fungio de convoluc¢ao da ima-
gem I no ponto z, com a fungdo gaussiana com G(0). O método aproxima essas fungoes
através de filtros de média, aproximacoes do filtro gaussiano com baixo custo computaci-
onal, e acuracia similar ao original [6].

Os pontos de interesse sao encontrados através da localizacao de méximos locais em
uma vizinhancga de 3 x 3 x 3, em relacao a cada ponto. O descritor local produzido pelo
algoritmo captura a informacao das intensidades na vizinhanca do ponto de interesse.
Porém, ao contrario do uso de gradientes, como em outros métodos como o SIFT (Ver
Secao 4.3), o SURF utiliza wavelets Haar nas diregoes = e y. Além disso, o descritor
possui apenas 64 dimensoes, o que acelera o processo de casamento, além de mitigar
efeitos relacionados a alta dimensionalidade [23].

Uma versao do SURF chamada U-SURF pode ser utilizada para casos onde nao se
deseja um descritor necessariamente invariante a rotagao. O U-SURF pode ser extraido
e casado de forma mais eficiente que o SURF convencional [6].

A Figura 4.7 demonstra um exemplo de aplicagao do algoritmo. Os pontos de interesse
sao mostrados na imagem & direita. As Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 mostram o algoritmo sendo
utilizado para o casamento de pontos em imagens distintas. Note que é possivel localizar
objetos em pose e iluminagao distintas.

Figura 4.7: A imagem & esquerda é a imagem original. A direita, pontos de interesse
encontrados pelo SURF.
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Figura 4.8: Pontos encontrados pelo SURF em uma imagem contendo apenas um objeto
e seus casamentos em uma imagem contendo uma cena complexa da qual faz parte o
objeto original. O objeto encontra-se na mesma pose em ambas as imagens.
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Figura 4.9: Pontos encontrados pelo SURF em uma imagem contendo apenas um objeto
e seus casamentos em uma imagem contendo uma cena complexa da qual faz parte o
objeto original. O objeto encontra-se em poses distintas em cada uma das imagens.
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Figura 4.10: Pontos encontrados pelo SURF e seus casamentos em duas imagens idénticas,
exceto pelas condicoes de iluminagao, artificialmente modificadas.



Capitulo 5

Experimentos

5.1 Bases de Imagens

Este trabalho avaliou a aplicacdo do método Latent Dirichlet Allocation, a imagens. Nos
experimentos, as bases sao divididas entre um conjunto de treinamento e um conjunto de
testes. Em cada um deles, ha n categorias distintas.

Treinam-se n modelos LDA, um para cada categoria do conjunto de treinamento. A
cada imagem [; do conjunto de testes, deseja-se associar uma categoria do conjunto de
treinamento.

O método foi executado em duas bases de imagens distintas:

e uma base de imagens médicas, contendo imagens de fundo do olho humano, utiliza-
das em diagnosticos de patologias. A base é composta de duas categorias: imagens
de fundos de olhos normais, e imagens de fundos de olhos com anomalias. A catego-
ria normais tem um total de 687 imagens, enquanto a categoria anomalias, 693. As
imagens foram obtidas junto & Universidade Federal de Sao Paulo (UNIFESP). Mé-
dicos especialistas da propria UNIFESP anotaram as imagens, fazendo a separagao
entre as classes.

Exemplos de imagens para esta base sao mostrados na Figura 5.1
e Free Foto Nature, contendo fotografias de cenas naturais. A base possui nove cate-
gorias, como folhas, arvores, praias, etc, nomeadas 001, 002, ..., 009. As categorias

possuem um total de 496, 854, 483, 204, 70, 616, 83, 162 e 494 imagens respectiva-
mente, e encontra-se disponivel na Internet no endereco www.freefoto.com.

Exemplos de imagens para esta base sao mostrados na Figura 5.2
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(a) Olho Normal. (b) Olho com Anomalia.

Figura 5.1: Imagens de exemplo para a base de imagens de retina.

02. (c) Categoria 003.

(f) Categoria 006.

(g) Categoria 007. (h) Categoria 008. (i) Categoria 009.

Figura 5.2: Imagens de exemplo para a base de imagens Free Foto Nature.
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5.2 Metodologia e Resultados

Quatro métodos foram utilizados para a criacao do vocabulario: SIFT, BIC, SURF, e
patches. Para o método patches, os descritores foram criados com tamanho 11 x 11,
totalizando 121 dimensoes. Para o método SURF, foi utilizado a sua variante U-SURF,
com 64 dimensoes. O SIFT foi utilizado em sua forma padrao com 128 dimensoes. O
BIC é um descritor global, gerando uma palavra para cada imagem. Estes métodos sao
descritos no Capitulo 4.

Os descritores encontrados agrupados de acordo com sua similaridade através de al-
gum algoritmo de clusterizacao. No presente estudo, utilizou-se o método k-means, um
algoritmo do tipo FEzrpectation-Maximization, que busca agrupar estes descritores em k
grupos distintos, representados pelo centro de cada grupo. Cada um dos k centros é
chamado uma palavra visual. Ao conjunto de todas as palavras visuais da-se o nome de
diciondrio visual.

E importante ressaltar que a utilizacdo do LDA com palavras visuais da forma apre-
sentada neste trabalho dispensa a etapa de suavizacao descrita na Secao 3.4. Como cada
descritor é atribuido a uma palavra pré-existente no dicionario visual, nao ha ocorréncia
de palavras nao presentes na etapa de treinamento.

Na Figura 5.3, algumas das palavras visuais encontradas para a base Free Foto Nature a
partir do agrupamento dos descritores encontrados pelo método patches sao apresentadas.
Analogamente, a Figura 5.4 apresenta palavras encontradas para a base de imagens de
retina. Para esta base em particular, apresentam-se também, na Figura 5.5 as palavras
encontradas para dicionarios de tamanho k£ = 120, 80 e 40.

Dada uma imagem de treinamento, o primeiro passo é descrevé-la através dos descri-
tores utilizados. Cada imagem é representada por um vetor

Iy = (dy,...,dy),

onde d; sao os descritores.

Em seguida, cada um dos descritores encontrados ¢ comparado com as palavras per-
tencentes ao diciondrio visual da base de imagens. O descritor é associado a palavra visual
w; cuja distancia

dij = dist(di, ZUj)

entre d; e w; for minima, para algum critério de distancia. Neste trabalho, é utilizada a
distancia euclidiana, também chamada Ls. Em seguida cria-se uma nova representacao
da imagem, correspondente a tabela de frequéncias para cada uma das palavras.

Para cada descritor constroi-se um classificador baseado no método LDA, que corres-
ponde a uma funcao h(I) : {I} — {C},...C,}, que associa uma dada imagem entre todas
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as imagens possiveis, a uma entre as n categorias existentes. E trivial perceber que um
classificador binério g pode ser construido a partir de h utilizando-se a fungao

1, hz([) - Cj

Nl
0, Caso Contrério. (5.1)

r6) = {
Além dos classificadores alimentados por apenas um descritor, este trabalho analisou
o comportamento do classificador em um método de votacao. Para este método, obtém-se
a resposta do classificador para os quatro descritores utilizados ou, alternativamente, para
algum subconjunto de trés descritores entre os quatro disponiveis.
Considerando uma votacao com n participantes onde cada um deles oferece uma res-
posta binaria g(I, C;) de acordo com a Equagao 5.1, define-se a funcao

f([,cj) :{ 1’ Z?zl gi(]’ CJ) > L%J (52)

0, Caso Contrario.

Dessa forma, o resultado do classificador para o método de votacao é também uma
resposta binéria sobre a pertinéncia ou nao a uma dada classe. Esta abordagem difere
de um classificador que deve ter uma classe tnica como resposta. E importante notar
que este método é aplicavel apenas a classificadores que devem decidir entre mais de duas
classes, visto que uma imagem pode ser enquadrada em mais de uma classe (devido ao
uso da funcdo | |). Este tipo de resposta é conveniente para bases de imagens com alto
grau de similaridade interna entre subconjuntos das classes, onde mesmo humanos tém
dificuldade em determinar precisamente a classe a qual uma imagem pertence.

Por exemplo, é possivel que trés métodos distintos a, b e ¢ tenham como resposta as
classes C;, Cj e Cy, com @ # j # k. Um classificador ndo binario que deseje detectar a
qual classe pertence a imagem em questao deve decidir entre as trés classes utilizando-se
de algum critério.

Para decisoes entre apenas duas classes, a votacao deve exigir maioria absoluta, de
forma que uma imagem seja sempre atribuida a apenas uma classe. Pode-se alcancar isso
através da substitui¢do da funcao | | por [ ].

Neste trabalho, foram realizados trés experimentos:

1. No primeiro experimento estudou-se a performance do classificador LDA na base
de imagens de retina, com metodologia de validacao cruzada. A base foi dividida
em cinco partigoes disjuntas, contendo aproximadamente um quinto das imagens
em cada uma delas. De cada uma das categorias para a particao de teste, 138
imagens sao selecionadas para os testes e 50 imagens por categoria sao escolhidas
aleatoriamente dentre as outras quatro particoes para treinamento, totalizando 100
imagens de treinamento.
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Figura 5.3: Exemplo de fragmentos da imagem, extraidos da base de dados de imagens
Free Foto Nature. A Figura mostra 1200 fragmentos extraidos de todas as imagens do

conjunto de treinamento para uma execucao especifica.



49

5.2. Metodologia e Resultados

IIHHIL1L—1\Iq.JILIFFFHFIIIIFF—IJI-JI—E
1=Ba™ 4" 1 18 Ik Ll o

G _ B W= " N

Al "EYNJAERE=LL"AdlEa

SFEL T FF" BT "Rl

Rl WS- _SHEL"L “HE

WAUSNEE" SLF IENPETANSS L B8 —H dw b 0™, FEA\E

FUFAAF Fd TEALLFLITELRINF TR TEEF S "Sdwdl
Tl WEAFF T=dFs~_"H "ol iul- 1 l.CENJ™EHF N
AAINAT "EN Bl TI"EFL L Y FLCRGA'T BN T R
IL1FIJIIIL1HIFHJII1IL\_IIE1LF\IIII-111L1

LF "w™EXN. REFFoL /N J "o El™ IR w~F _d™ZAN™
hq_hﬂfl EFZ LETNOAS= 100 E ™ 1 F e AN~ BEE
E-AIF ML ENEFERIRT LY INF_ L Pl N '=mar
~BEFLAY G/ T1aE™ JAFSF=ENE =L B~ TE .Y
SN ElNETLE RN TP 40 L "ol daTe AR e il
MU RO AYTELTE SANE TR "wF AN AT el 5N 4N

= FE=AT R4 H TSNS deEHl TS T EmiFE FI
BAEF. . IEVEFASE™" L 14" 0 IETPVIRFL VL F BN
Haa™i BT EFIlL"FRFLE YN EY Ndd. Y. B0~
EWaY 'Y IEERL™S JIEE™T T L AN 1T
PEEAT B L BN LE ™kl B B | SR (§ Pl
BF_LEFE.ENUET OVEE Aol BT S A=
B W aEsh 'EE-EVEL 5 L A FRTArFE ]
ha Y~ THE TIFETE- | """ LB NFS 7 ENT"=F
HUMEN TSN L "R Y= "F .l Tei\T FA.
FFAFEANiIiEh B T"EEul A" Y8 AThkbheh T

1
b |
| 1
| r
d F
4

Figura 5.4: Exemplo de fragmentos da imagem, extraidos da base de dados de imagens
de retina. A Figura mostra 1200 fragmentos extraidos de todas as imagens do conjunto

de treinamento para uma execucao especifica.
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Figura 5.5: Exemplo de fragmentos da imagem, extraidos da base de dados de imagens
de retina. A Figura mostra quantidades variadas de fragmentos extraidos de todas as
imagens do conjunto de treinamento para uma execuc¢ao especifica.

Como parametros, foram utilizados 120 topicos latentes para o modelo LDA e um
dicionério visual contendo 1200 palavras. Este experimento é repetido 30 vezes para
cada particao, a fim de obter significaAncia estatistica. A performance da combinagao
dos classificadores pelo método de votacao é analisada. Por se tratar de um classifi-
cador que deve separar as imagens em apenas duas categorias distintas, avaliam-se
os resultados da votacao com exigéncia de maioria absoluta.

2. No segundo experimento foi estudado o efeito do tamanho do dicionario visual,
K, e quantidade dos topicos latentes, T, na performance do classificador. A base
utilizada foi a de imagens de retina, com 50 imagens de treinamento e 138 de testes
por categoria. Para os quatro descritores utilizados, a performance do classificador
foi medida variando-se o tamanho do dicionério visual para valores no conjunto K =
{200,400, 600, ...2000}, e a quantidade de topicos latentes para o modelo LDA para
valores no conjunto 7' = {10, 20, ...,200}. Também foi observado o comportamento
do classificador com K = {20,40,...,100} palavras visuais. Porém, neste caso,
a quantidade de topicos latentes foi no méximo tdao grande quanto o nimero de
palavras visuais. Para cada ponto, 15 iteracoes foram realizadas.

3. No terceiro experimento foi estudada a influéncia da quantidade de imagens no
conjunto de treinamento. A base Free Foto Nature foi dividida em cinco particoes
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distintas. A fim de manter as comparacoes entre as categorias equalizadas, utilizou-
se como limite o tamanho da menor categoria. Dessa forma, foram utilizadas n =
{5,6,...,54} imagens de treinamento e 14 imagens de testes por categoria. A escolha
do nimero 5 como limite inferior do intervalo é arbitréria.

Diferentemente da base de imagens de retina, o conjunto de testes foi mantido fixo,
sendo uma particao permanentemente separada para as imagens de treinamento,
sem o uso de validacao cruzada. Foram realizados 15 experimentos para cada nimero
de imagem.

5.2.1 Experimento 1

Para o primeiro experimento, com a base de imagens de retina, as médias para as taxas
de acerto para cada uma das categorias com intervalo de dois desvios padroes sao apre-
sentadas nas Tabela 5.3, para os descritores, e 5.4 para a votacao entre eles. Por tratar-se
de uma decisao entre duas classes, utiliza-se um critério de votacao por maioria absoluta.

As Tabelas 5.1 e 5.2 mostram as médias detalhadas para cada uma das categorias
separadamente, também com intervalo de dois desvios padroes. Estes mesmos dados sao
apresentados nas Figuras 5.6 e 5.7 para a média de descritores e votacao, e nas Figuras 5.8
e 5.9 para cada uma das categorias separadamente.

Sob a otica da validacao cruzada, as médias obtidas para cada uma das particoes se
mantém dentro do intervalo de erro obtido para cada particao separadamente. No en-
tanto, as médias encontram-se apenas ligeiramente superiores a chance. Para as imagens
desta base, SIF'T e SURF tem resultados ligeiramente melhores, porém, ainda dentro do
intervalo de erro. A votacao entre os métodos nao melhora significativamente o desem-
penho do classificador. A anéalise das Tabelas 5.4 e 5.3 revela que o melhor desempenho
médio do classificador é encontrado para o caso Todos - Patches. Neste caso, a grande
similaridade entre os descritores SIF'T e SURF fazem com que as respostas emitidas por
ambos os classificadores tendam a ter um alto indice de coincidéncia. Vale lembrar, que a
quantidade de imagens utilizada, 50 imagens, ¢ uma quantidade considerada pequena para
modelos discriminativos normalmente utilizados nas tarefas de classificacao de imagens
deste tipo.

Analisando as Tabelas 5.1 e 5.2, bem como os graficos correspondentes apresentados
nas Figuras 5.8 e 5.9, percebe-se que & excecao do descritor BIC, que apresenta taxas
similares para ambas as categorias, os outros descritores privilegiam a categoria anomalias.

Este resultado é coerente com o que intuitivamente se espera para essa base. Espera-se
que descritores de cor, como o BIC, sejam menos capazes de se decidir entre as classes,
dada a alta similaridade de cores entre as categorias (ver Figura 5.1).

Para os outros descritores, também é razoavel esperar similaridade entre as imagens,
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pois todas sao imagens do olho humano. Espera-se encontrar na categoria anomalias,
caracteristicas nao presentes nas imagens normais, por serem representativas das proprias
anomalias. Além disso, ndo se espera que o classificador seja capaz de encarar a falta de
evidéncia como informacao relevante do modelo, de forma que a auséncia dos descritores
relacionados com anomalias nao indica uma maior probabilidade de tratar-se de uma
imagem normal.

No entanto, deve-se lembrar que as imagens apresentam informacoes imprecisas. De-
vido a condicoes de iluminacao, foco, perda de dados na amostragem, além da alguma
imprecisao imposta pelos proprios descritores, nao se espera que as imagens do conjunto
normais sejam um subconjunto de anomalias. Em situacoes reais, deverao haver palavras
presentes exclusivamente no conjunto das imagens normais, mas em menor quantidade.
De fato, uma analise cuidadosa revela que esse é o caso.

Sendo A = {w!,..w"} o conjunto de palavras associadas as imagens andmalas do
1

niter

se definir, fazendo uso dos operadores de subtracdo de conjuntos, \, e interseccao de

conjunto de treinamento e N = {w,,.. w!"} o andlogo para as imagens normais, pode-

conjuntos, N, as relagoes

Pa = |[A\ANN],
e = |IN\NNA

Cada um desses termos representa a quantidade de palavras presentes em uma cate-
goria, independente de sua frequéncia, mas totalmente ausentes na outra. A métrica

r,= o (5.5)
Pn
é a razao entre a quantidade de palavras tinicas entre as categorias normais e anomalias.
O termo —1 faz com que os pontos estejam centrados no zero, com conjuntos onde hé
mais palavras nicas no conjunto das imagens normais obtendo um valor negativo.

Da mesma forma define-se "

T = = 1, (56)
onde h, é a taxa de acerto do classificador para as imagens anémalas, e h,,, para as imagens
normais. Para melhor compreender a relacao entre estas duas métricas, acompanhou-se a
performance dos descritores e as palavras geradas pelo conjunto de treinamento ao longo
de 15 execucgoes.

A Figura 5.10 mostra o resultado da comparacao entre r, e r, para o descritores
SURF. Em todas elas, ambos os termos sao sempre positivos, indicando que uma taxa de
acerto maior da categoria anomalias vem acompanhada de um maior niimero de palavras
tnicas. Além do fato da unicidade em si, r, cresce a medida que 7, cresce, apesar de nao
se observar uma relagao de proporcionalidade direta.
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Método BIC SIFT SURF | Patches
Normais | 0,56+0,2 | 0,3+0,2 | 0,44+0,2 | 0,440,2
Anomalias | 0,5+0,2 | 084+0,2 | 0,7+0,2 | 0,74+0,2

Tabela 5.1: Médias e desvios padroes encontrados para as categorias Normais e Anomalias.

] Método ‘ Todos ‘ Todos - BIC ‘ Todos - SIFT ‘ Todos - SURF ‘ Todos - Patches ‘
Normais | 0,2+ 0,2 0,3+0,2 0,4+0,2 0,4+0,2 0,4+0,2
Anomalias | 0,7+0,2 0,8 4+0,2 0,7+0,2 0,7+0,2 0,84+0,2

Tabela 5.2: Médias e desvios padroes encontrados para o método de votacao com critério
de maioria absoluta, para as categorias Normais e Anomalias.

Para os descritores SIFT e patches, mostrado nas Figuras 5.11 e 5.12, algumas execu-
¢oes tém a categoria normais com taxa de acerto superior a anomalias. Porém nestas, r, é
também negativo. A tdnica exce¢ao acontece na execuc¢ao 4 para o descritor patches. Con-
tudo, ambas as métricas sao proximas a zero, sem nenhuma categoria tendo um nimero
significativo de palavras tnicas.

Uma situacao totalmente diferente é verificada para o descritor BIC. Para todas as
execugoes, 1, permanece proximo a zero e r se alterna. Este resultado corrobora a
afirmacao de que a baixa variabilidade entre as classes em relacao a este descritor afeta a
capacidade de distin¢ao do classificador.

Estes resultados sao compativeis com o cenario encontrado nas Figuras 5.8 e 5.9 e
previamente descrito. Disso, pode-se concluir que em situacoes de alta similaridade inter-
classes onde uma das classes aproxima-se de um subconjunto da outra, a maior classe sera
privilegiada pelo classificador.
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o4

Método

BIC

SIFT

SURF

Patches

Particao 1

0,55 & 0,06

0,59 £ 0,06

0,59 & 0,06

0,53 0,06

Particao 2

0,56 &= 0,06

0,60 &= 0,06

0,59 £ 0,08

0,53 & 0,04

Particao 3

0,52 & 0,06

0,56 & 0,08

0,57 & 0,06

0,51 & 0,06

Particao 4

0,53 & 0,06

0,60 & 0,06

0,61 & 0,08

0,53 & 0,04

Particao b

0,52 % 0,06

0,57 & 0,06

0,57 & 0,06

0,53 & 0,04

Média

0,54 & 0,06

0,58 & 0,08

0,59 & 0,08

0,53 & 0,06

Tabela 5.3: Médias e desvios padroes encontrados para as cinco particoes.

Método Todos Todos - BIC | Todos - SIFT | Todos - SURF | Todos - Patches
Particao 1 | 0,44 4+ 0,06 0,58 + 0,06 0,58 + 0,07 0,58 £ 0,06 0,61 + 0,07
Particao 2 | 0,45 + 0,05 0,59 £ 0,07 0,59 + 0,06 0,59 £ 0,06 0,62 + 0,07
Particao 3 | 0,41 + 0,05 0,55 4+ 0,05 0,55 4+ 0,05 0,54 + 0,05 0,57 40,05
Particao 4 | 0,5+0,1 0,55 + 0,2 0,57 + 0,07 0,53 £ 0,23 0,54+0,2
Particao 5 | 0,42 + 0,09 0,56 £ 0,1 0,56 + 0,05 0,55+ 0,11 0,54+0,1

Meédia 0,44 + 0,09 0,6 £0,1 0,57 + 0,07 0,56 £ 0,1 0,58 £ 0,1

Tabela 5.4: Médias e desvios padroes encontrados para as cinco partigoes, utilizando-se o
método de votacao com critério de maioria absoluta.
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Figura 5.6: Taxas de acerto para os diferentes métodos para a base de imagens de retina.
Experimentos realizados com 50 imagens.
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Taxas de acerto para a combinagao de varios métodos
| | | | |
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T
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Figura 5.7: Taxas de acerto com método de votacao para a base de imagens de retina.
Experimentos realizados com 50 imagens.
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Figura 5.8: Taxas de acerto para os diferentes métodos para a base de imagens de re-
tina. Experimentos realizados com 50 imagens. As categorias normais e anomalias sao
mostradas separadamente.



5.2. Metodologia e Resultados 58

B Normais
Bl Anomalias

Taxas de acerto para a combinacao de varios métodos
| |

Todos - Patches B

Todos - SURF -

Todos - SIFT .

Todos - BIC

Todos

T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Taxa de acerto, %

Figura 5.9: Taxas de acerto com método de votacao para a base de imagens de retina. Ex-
perimentos realizados com 50 imagens. As categorias normais e anomalias sao mostradas
separadamente
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Figura 5.10: Proporcgao entre taxas de acerto por categorias e unicidade de palavras no
conjunto de treinamento, para o descritor SURF.
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Figura 5.11: Proporc¢ao entre taxas de acerto por categorias e unicidade de palavras no
conjunto de treinamento, para o descritor SIFT.
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Figura 5.12: Proporc¢ao entre taxas de acerto por categorias e unicidade de palavras no

conjunto de treinamento, para o descritor patches.
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Figura 5.13: Proporc¢ao entre taxas de acerto por categorias e unicidade de palavras no
conjunto de treinamento, para o descritor BIC.
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5.2.2 Experimento 2

As Tabelas 5.6, 5.8 e 5.10 mostram o resultado do segundo experimento, onde estudou-se
a influéncia do nimero de imagens no dicionério visual e quantidade de topicos latentes
do modelo para a base de imagens de retina.

No intervalo K = {400, 600, ..., 2000}, nao foi constatada nenhuma diferenca fora do
intervalo de erro para nenhum dos trés descritores testados. O mesmo pode ser verificado
para dicionarios menores, no intervalo K = {20,...,200}, como pode ser verificado nas
Tabelas 5.5, 5.7 ¢ 5.9. A comparacao dos extremos do intervalo, no entanto, para os
descritores SURF e patches, mostram que alguma diferenca comeca a poder ser notada.

O resultado indica que modelos podem ser treinados com ntmeros reduzido de palavras
visuais, bem como de topicos latentes. Para o algoritmo de clusterizacao utilizado, tanto
a etapa-E quanto a etapa-M devem comparar todos os pontos candidatos a cada um dos
centroides '. E trivial perceber que a utilizacdo de menos centros resulta em menor tempo
de execucao.

O resultado nao surpreende, ap6s uma anélise cuidadosa da Figura 5.4. Pode-se perce-
ber que ao menos para o descritor patches, para o qual é possivel fazer essa andlise visual,
muitas das palavras visuais encontradas sao bastante similares. Palavras similares ainda
sao encontradas mesmo para dicionarios menores, como se pode perceber pela Figura 5.5.

Muitos dos padroes distintos na Figura 5.4, no entanto, nao se repetem na Figura 5.5,
principalmente os padroes de texturas complexos. Isso sugere que texturas complexas
tém poder distintivo para as imagens dessa base. Padroes simples, como os da Figura 5.5
demonstram-se suficientes para definir a performance do classificador.

Quanto ao numero de topicos, a Figura 5.14 apresenta as médias em 20 execugoes com
um intervalo de dois desvios padroes para os tempos de execucao de um aprendizado de
parametros para 50 imagens aleatorias da base de retina, categoria Normais. O dicionario
utilizado continha 1200 palavras visuais.

Como se pode perceber, o tempo de execucao também sobe a medida que se aumentam
o nimero de topicos. Para valores pequenos, o resultado do experimento é erratico, com
tempos de execucao por vezes superiores aos obtidos para mais topicos, e altos desvios
padrdes. Tal comportamento advém do fato do algoritmo utilizado para a determinagao
dos parametros ser um algoritmo iterativo. Para poucos tépicos, o algoritmo necessita de
um nimero maior de iteracoes para atingir a convergéncia. Porém, para valores proximos
a 90, até o ponto final da afericao, 300, pode-se realizar a medida com precisao.

! Rigorosamente falando, a compara¢io com todos os centréides ndo é necessaria. O uso de estruturas
de dados como kd-trees [30] resulta em menor tempo de execugdo do que uma comparacdo exaustiva.



Tépicos 20 40 60 80 100 200
10 0,57 £ 0,07 | 0,55 & 0,07 | 0,57 £ 0,07 | 0,57 + 0,05 | 0,55 + 0,05 | 0,55 + 0,07
20 0,54 + 0,05 | 0,55 & 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,05 | 0,56 =+ 0,05
30 0,55 % 0,06 | 0,55 + 0,05 | 0,55 + 0,07 | 0,56 + 0,03 | 0,56 £ 0,06
40 0,55 % 0,07 | 0,57 + 0,05 | 0,55 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,55 =+ 0,06
50 0,57 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,07 | 0,56 + 0,05
60 0,56 + 0,06 | 0,57 + 0,07 | 0,55 + 0,06 | 0,57 + 0,05
70 0,55+ 0,03 | 0,55 + 0,05 | 0,55 + 0,05
80 0,56 & 0,07 | 0,55 & 0,05 | 0,56 & 0,06
90 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,06
100 0,57 £ 0,05 | 0,55 + 0,07
110 0,57 % 0,06
120 0,57 & 0,05
130 0,56 & 0,05
140 0,55 % 0,04
150 0,56 & 0,07
160 0,55 & 0,08
170 0,56 & 0,04
180 0,56 & 0,06
190 0,56 & 0,05
200 0,57 % 0,06

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C

Tabela 5.5: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor BIC, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.
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Tépicos 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 |
10 0,56 & 0,06 | 0,57 & 0,06 | 0,55 &+ 0,06 | 0,55 = 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 = 0,07 | 0,55 £ 0,06 | 0,56 £ 0,05 | 0,56 £ 0,06
20 0,56 & 0,06 | 0,55 & 0,05 | 0,56 + 0,05 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,55 £ 0,05
30 0,55 & 0,05 | 0,56 &+ 0,07 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,55 + 0,07 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,05 | 0,56 £ 0,05
40 0,55 & 0,07 | 0,56 &+ 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,07 | 0,56 £ 0,06 | 0,55 =+ 0,06
50 0,55 & 0,06 | 0,56 &+ 0,06 | 0,55 + 0,07 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 £ 0,06 | 0,55 £ 0,05
60 0,55 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,56 + 0,07 | 0,56 &+ 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 £ 0,07
70 0,55 & 0,06 | 0,56 &+ 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,55 £ 0,06 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 £ 0,06
80 0,55 & 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,56 + 0,07 | 0,56 + 0,06 | 0,56 = 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 £ 0,06 | 0,55 £ 0,05
90 0,56 & 0,07 | 0,56 &+ 0,07 | 0,56 &+ 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,56 = 0,06 | 0,55 + 0,07 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 £ 0,05
100 | 0,57 £0,06 | 0,56 = 0,07 | 0,55+ 0,07 | 0,55+ 0,08 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 % 0,05
110 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,56 & 0,04 | 0,57 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,55 & 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,55 + 0,05
120 | 0,56 £ 0,05 | 0,56 & 0,04 | 0,56 & 0,07 | 0,54 & 0,07 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,55 + 0,07 | 0,56 + 0,05
130 | 0,56 £ 0,06 | 0,57 & 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,55+ 0,07 | 0,55 & 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,56 &+ 0,05 | 0,55 + 0,05 | 0,56 + 0,05
140 | 0,56 £0,07 | 0,55+ 0,05 | 0,55+ 0,07 | 0,57 & 0,06 | 0,55 % 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,57 + 0,06
150 | 0,56 £0,05 | 0,55+ 0,08 | 0,57 & 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,55 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,56 &+ 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,05
160 | 0,56 £ 0,05 | 0,56 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,55 & 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,07 | 0,55 & 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,57 + 0,05
170 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,56 & 0,07 | 0,55 & 0,06 | 0,55 & 0,05 | 0,56 & 0,07 | 0,57 &+ 0,06 | 0,55 &+ 0,06 | 0,56 + 0,05
180 | 0,56 £ 0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,55+ 0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,56 & 0,05 | 0,55 & 0,06 | 0,56 &+ 0,06 | 0,57 £ 0,07 | 0,57 + 0,05
190 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,55+ 0,07 | 0,56 & 0,06 | 0,56 & 0,06 | 0,55 & 0,05 | 0,55 & 0,06 | 0,56 &+ 0,05 | 0,56 % 0,06
200 | 0,55+ 0,05 | 0,55 + 0,05 | 0,56 + 0,07 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,05 | 0,56 + 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 £ 0,06

Tabela 5.6: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor BIC, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C
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Tépicos 20 40 60 80 100 200
10 0,52 & 0,05 | 0,55 & 0,06 | 0,56 &+ 0,08 | 0,58 + 0,06 | 0,56 + 0,07 | 0,58 =+ 0,05
20 0,53 £ 0,07 | 0,56 & 0,08 | 0,55 &+ 0,06 | 0,56 + 0,06 | 0,57 + 0,07 | 0,58 + 0,07
30 0,55+ 0,10 | 0,55 & 0,08 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,08 | 0,58 + 0,07
40 0,53 + 0,05 | 0,54 % 0,06 | 0,55 + 0,06 | 0,56 + 0,07 | 0,58 =+ 0,05
50 0,54 + 0,08 | 0,54 & 0,06 | 0,55 % 0,06 | 0,59 % 0,06
60 0,55+ 0,09 | 0,54 £ 0,07 | 0,56 + 0,07 | 0,58 & 0,08
70 0,57 £ 0,10 | 0,55 & 0,09 | 0,58 & 0,08
80 0,56 &+ 0,09 | 0,57 & 0,08 | 0,57 & 0,06
90 0,56 & 0,09 | 0,58 & 0,06
100 0,57 £ 0,09 | 0,59 + 0,07
110 0,58 & 0,08
120 0,59 % 0,06
130 0,58 % 0,10
140 0,56 % 0,09
150 0,56 & 0,09
160 0,58 & 0,06
170 0,59 & 0,10
180 0,58 & 0,09
190 0,58 & 0,04
200 0,60 & 0,07

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C

Tabela 5.7: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor SURF, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.
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Tépicos 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 |
10 0,57 £ 0,07 | 0,57 £ 0,06 | 0,58 = 0,05 | 0,57 = 0,07 | 0,59 = 0,05 | 0,59 + 0,08 | 0,60 £ 0,06 | 0,60 £ 0,07 | 0,61 =+ 0,06
20 0,57 + 0,05 | 0,58 £ 0,05 | 0,57 + 0,07 | 0,59 + 0,06 | 0,58 + 0,05 | 0,59 + 0,08 | 0,60 + 0,07 | 0,60 £ 0,07 | 0,60 £ 0,06
30 0,56 & 0,05 | 0,57 &+ 0,05 | 0,60 + 0,06 | 0,58 + 0,04 | 0,59 + 0,07 | 0,59 + 0,06 | 0,61 + 0,07 | 0,61 + 0,06 | 0,62 £ 0,08
40 0,57 + 0,06 | 0,57 + 0,05 | 0,59 &+ 0,07 | 0,59 &+ 0,04 | 0,60 + 0,06 | 0,60 + 0,06 | 0,60 = 0,05 | 0,62 = 0,05 | 0,60 + 0,07
50 0,56 + 0,07 | 0,57 + 0,06 | 0,59 + 0,07 | 0,59 + 0,04 | 0,60 + 0,06 | 0,61 + 0,06 | 0,59 + 0,07 | 0,61 + 0,07 | 0,60 + 0,07
60 0,56 &+ 0,06 | 0,57 £ 0,08 | 0,58 £ 0,08 | 0,57 + 0,07 | 0,59 + 0,06 | 0,60 + 0,04 | 0,60 £ 0,06 | 0,61 £ 0,06 | 0,60 £ 0,06
70 0,57 £ 0,06 | 0,58 £ 0,05 | 0,58 £ 0,06 | 0,58 = 0,07 | 0,61 + 0,06 | 0,59 + 0,07 | 0,60 £ 0,06 | 0,61 £ 0,06 | 0,61 £ 0,05
80 0,57 £ 0,05 | 0,57 £ 0,08 | 0,57 £ 0,06 | 0,58 = 0,08 | 0,58 = 0,04 | 0,59 + 0,07 | 0,60 £ 0,07 | 0,60 £ 0,05 | 0,62 =+ 0,06
90 0,59 & 0,06 | 0,57 £ 0,05 | 0,57 &+ 0,06 | 0,58 £ 0,07 | 0,59 + 0,06 | 0,60 + 0,06 | 0,60 = 0,06 | 0,60 = 0,08 | 0,62 £ 0,07
100 | 0,58 £0,07 | 0,57 £0,07 | 0,58 & 0,04 | 0,58 & 0,06 | 0,59 & 0,09 | 0,61 & 0,06 | 0,61 &+ 0,04 | 0,60 + 0,07 | 0,61 % 0,06
110 | 0,57 £0,06 | 0,57 £ 0,05 | 0,58 & 0,06 | 0,59 & 0,06 | 0,59 & 0,06 | 0,60 & 0,07 | 0,61 & 0,06 | 0,60 + 0,07 | 0,61 % 0,06
120 | 0,57 £0,06 | 0,58 = 0,05 | 0,56 & 0,06 | 0,59 & 0,06 | 0,59 & 0,06 | 0,59 & 0,06 | 0,60 &+ 0,06 | 0,60 + 0,06 | 0,62 % 0,08
130 | 0,59 +0,06 | 0,57 & 0,07 | 0,56 & 0,07 | 0,57 & 0,03 | 0,58 & 0,05 | 0,60 = 0,08 | 0,59 & 0,07 | 0,60 & 0,06 | 0,60 & 0,07
140 | 0,58 £0,04 | 0,58 £ 0,07 | 0,58 = 0,06 | 0,58 & 0,08 | 0,59 & 0,08 | 0,60 & 0,07 | 0,59 &+ 0,06 | 0,60 + 0,06 | 0,61 % 0,06
150 | 0,57 £0,06 | 0,58 £ 0,05 | 0,60 & 0,04 | 0,59 & 0,05 | 0,58 & 0,07 | 0,61 & 0,06 | 0,60 &+ 0,06 | 0,59 + 0,08 | 0,62 % 0,05
160 | 0,58 £0,07 | 0,58 £ 0,06 | 0,57 & 0,08 | 0,59 & 0,06 | 0,59 & 0,05 | 0,59 & 0,07 | 0,60 &+ 0,05 | 0,60 + 0,08 | 0,61 % 0,06
170 | 0,59 £0,07 | 0,58 £ 0,06 | 0,58 = 0,06 | 0,59 & 0,05 | 0,59 & 0,07 | 0,60 & 0,07 | 0,61 & 0,08 | 0,60 & 0,06 | 0,62 % 0,07
180 | 0,57 £0,07 | 0,58 £0,07 | 0,58 £ 0,05 | 0,58 & 0,07 | 0,57 & 0,04 | 0,60 = 0,09 | 0,60 & 0,05 | 0,61 & 0,07 | 0,61 & 0,07
190 | 0,58 £0,07 | 0,58 = 0,06 | 0,58 = 0,05 | 0,58 & 0,07 | 0,59 & 0,06 | 0,62 & 0,08 | 0,60 &+ 0,06 | 0,59 &+ 0,06 | 0,61 % 0,06
200 | 0,59+ 0,07 | 0,58 = 0,06 | 0,58 + 0,08 | 0,58 + 0,08 | 0,60 = 0,05 | 0,60 + 0,08 | 0,60 £ 0,06 | 0,61 + 0,06 | 0,60 £ 0,06

Tabela 5.8: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor SURF, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C
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Tépicos 20 40 60 80 100 200
10 0,54 £ 0,07 | 0,55 &+ 0,06 | 0,53 = 0,06 | 0,53 = 0,06 | 0,51 £ 0,06 | 0,53 £ 0,04
20 0,53 &+ 0,06 | 0,54 & 0,07 | 0,54 £ 0,05 | 0,54 + 0,05 | 0,52 + 0,06 | 0,54 =+ 0,05
30 0,54 + 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,52 + 0,06 | 0,54 + 0,04 | 0,54 + 0,06
40 0,52 & 0,05 | 0,53 + 0,06 | 0,52 + 0,06 | 0,54 + 0,06 | 0,53 =+ 0,05
50 0,52 + 0,06 | 0,53 + 0,08 | 0,53 + 0,05 | 0,53 + 0,05
60 0,53 £ 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,53 + 0,06 | 0,53 + 0,05
70 0,53 £ 0,06 | 0,53 £ 0,07 | 0,55 % 0,04
80 0,52 £ 0,06 | 0,53 + 0,05 | 0,55 =+ 0,05
90 0,52 £ 0,05 | 0,54 + 0,07
100 0,53 £ 0,07 | 0,54 & 0,06
110 0,55 & 0,03
120 0,56 & 0,07
130 0,55 & 0,07
140 0,56 & 0,05
150 0,55 & 0,07
160 0,55 & 0,04
170 0,55 & 0,06
180 0,56 & 0,05
190 0,56 & 0,07
200 0,56 & 0,06

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C

Tabela 5.9: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor Patches, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.
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Tépicos 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 |
10 0,53 & 0,05 | 0,55 & 0,05 | 0,54 + 0,05 | 0,53 = 0,07 | 0,54 + 0,07 | 0,53 £ 0,07 | 0,53 £ 0,05 | 0,54 £ 0,05 | 0,54 =+ 0,06
20 0,54 + 0,06 | 0,53 £ 0,04 | 0,54 + 0,06 | 0,54 + 0,06 | 0,54 + 0,07 | 0,53 £ 0,05 | 0,54 £ 0,06 | 0,54 £ 0,05 | 0,52 =+ 0,06
30 0,53 &+ 0,06 | 0,54 &+ 0,05 | 0,53 + 0,07 | 0,54 + 0,06 | 0,53 = 0,06 | 0,52 + 0,04 | 0,52 £ 0,05 | 0,53 £ 0,06 | 0,54 =+ 0,06
40 0,54 + 0,05 | 0,53 £ 0,04 | 0,53 + 0,05 | 0,53 + 0,07 | 0,55 + 0,06 | 0,53 + 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,52 £ 0,07 | 0,53 £ 0,05
50 0,54 + 0,05 | 0,53 + 0,06 | 0,53 + 0,06 | 0,54 + 0,07 | 0,51 + 0,05 | 0,54 + 0,04 | 0,54 £ 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,53 £ 0,05
60 0,54 £ 0,05 | 0,54 £ 0,05 | 0,53 £ 0,08 | 0,53 + 0,06 | 0,54 + 0,06 | 0,54 + 0,05 | 0,53 £ 0,08 | 0,52 £ 0,04 | 0,53 £ 0,05
70 0,54 £ 0,04 | 0,54 £ 0,07 | 0,54 £ 0,07 | 0,54 £ 0,06 | 0,53 = 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,53 £ 0,06 | 0,52 £ 0,04 | 0,53 £ 0,06
80 0,53 £ 0,07 | 0,53 £ 0,06 | 0,53 £ 0,04 | 0,52 = 0,04 | 0,54 + 0,04 | 0,52 £ 0,06 | 0,53 £ 0,07 | 0,54 £ 0,05 | 0,53 £ 0,05
90 0,54 £ 0,07 | 0,55 & 0,06 | 0,54 + 0,06 | 0,54 + 0,03 | 0,53 = 0,05 | 0,53 £ 0,05 | 0,53 £ 0,06 | 0,53 £ 0,04 | 0,53 £ 0,06
100 | 0,54£0,05 | 0,54+ 0,06 | 0,53 & 0,05 | 0,54 & 0,06 | 0,54 & 0,04 | 0,54 & 0,06 | 0,53 &+ 0,05 | 0,53 &+ 0,06 | 0,53 % 0,06
110 | 0,53 £0,05 | 0,55+ 0,06 | 0,53 = 0,06 | 0,54 & 0,05 | 0,52 & 0,06 | 0,54 & 0,05 | 0,53 & 0,05 | 0,52 & 0,05 | 0,54 & 0,04
120 | 0,53 +£0,05 | 0,53+ 0,04 | 0,54+ 0,07 | 0,55+ 0,07 | 0,52 & 0,05 | 0,54 & 0,05 | 0,54 &+ 0,05 | 0,53 + 0,07 | 0,53 + 0,05
130 | 0,54 +0,08 | 0,54+ 0,05 | 0,55+ 0,08 | 0,54 & 0,04 | 0,53 &+ 0,07 | 0,53 &+ 0,06 | 0,54 + 0,05 | 0,53 + 0,05 | 0,53 + 0,05
140 | 0,54 £0,07 | 0,54+ 0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,55+ 0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,53 & 0,06 | 0,53 & 0,06 | 0,53 & 0,04 | 0,53 & 0,04
150 | 0,55£0,05 | 0,53 £ 0,08 | 0,55+ 0,07 | 0,54 & 0,06 | 0,54 & 0,07 | 0,53 £ 0,06 | 0,53 £ 0,03 | 0,53 + 0,06 | 0,52 + 0,05
160 | 0,55 +0,06 | 0,53 £ 0,04 | 0,55+ 0,05 | 0,54 & 0,05 | 0,55 & 0,04 | 0,54 & 0,05 | 0,54 £ 0,06 | 0,53 £ 0,05 | 0,54 + 0,06
170 | 0,55 £0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,54 & 0,05 | 0,53 & 0,05 | 0,53 & 0,06 | 0,54 & 0,07 | 0,54 £ 0,05 | 0,53 £ 0,07 | 0,55 % 0,06
180 | 0,56 £ 0,06 | 0,56 & 0,05 | 0,53 & 0,06 | 0,55 & 0,05 | 0,55 & 0,05 | 0,54 & 0,06 | 0,55 & 0,06 | 0,53 £ 0,06 | 0,53 % 0,05
190 | 0,56 £ 0,04 | 0,54 £ 0,06 | 0,55+ 0,05 | 0,55+ 0,03 | 0,53 & 0,06 | 0,53 & 0,05 | 0,53 &+ 0,05 | 0,53 + 0,07 | 0,52 % 0,05
200 | 0,56 &+ 0,06 | 0,52 + 0,04 | 0,54 + 0,07 | 0,53 + 0,07 | 0,55 + 0,07 | 0,54 + 0,05 | 0,53 £ 0,08 | 0,53 £ 0,06 | 0,54 £ 0,05

Tabela 5.10: Taxas de acerto médias e desvios padroes encontrados para o descritor Patches, variando-se o tamanho do
dicionario visual e o niimero de topicos.

sope)nsay o vISO[OPOIdIN 'Z'C
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Tempo de treinamento [s]
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Figura 5.14: Tempos de treinamento para varios valores de topicos para a base de imagens
de retina, categoria Normais. Dicionério visual utilizado com 1200 palavras.



5.2. Metodologia e Resultados

Método BIC SIFT SURF Patches
Minimo | 0,43 £0,09 | 0,18 20,09 | 0,22+ 0,06 | 0,3 +0,1
Inflexdao | 0,61 0,05 | 0,40 £ 0,06 | 0,25 +0,07 | 0,41 + 0,07
Méximo | 0,76 0,05 | 0,51 + 0,03 | 0,50 £ 0,07 | 0,51 4+ 0,06

71

Tabela 5.11: Médias e desvios padroes encontrados para trés pontos na curva do ntimero
de imagens: 5, 14 e 54. Descritores individuais.

5.2.3 Experimento 3

Para o terceiro experimento, utilizando a base Free Foto Nature, apresentam-se os re-
sultados para os quatro descritores na Figura 5.15. Na Figura 5.16 sao mostrados os
resultados para o método de votacoes na mesma escala dos resultados anteriores, a fim
de facilitar a comparacao entre eles. Porém, dado que a maior parte dos pontos se en-
contram concentrados no intervalo > 90%, a Figura 5.17 mostra os mesmos dados, em
escalas independentes.

Diferentemente do resultado obtido na Secao 5.2.1, o descritor BIC é o descritor que
obtém maior taxa de sucesso individual. Essa constatagao acompanha a intuicao sobre
a base, dado que ha alta variabilidade de cor entre as imagens das diferentes categorias,
como evidenciado pela Figura 5.2.

De fato, a total retirada da informacao de cor, representada pela curva de votacao
com trés classificadores, exceto o BIC, penaliza a performance do classificador final.

As Tabelas 5.11 e 5.12 mostram para os descritores e para a votacao respectivamente,
a performance do classificador em trés pontos distintos da curva: o ponto minimo, é o
ponto correspondente ao nimero minimo de imagens por categoria (5); o ponto mdzimo,
é o ponto corresponde ao nimero méaximo de imagens por categoria (54); enquanto o
ponto de inflexdao, é definido como o ponto no qual o nimero de imagens no conjunto de
treinamento é igual ao nimero de imagens no conjunto de testes por categoria (14).

Em relacao ao ponto minimo, verifica-se que o ponto maximo tem performance con-
sistentemente e significativamente maior, mesmo considerando o erro estatistico.

O ponto de inflexao, no entanto tem sua performance dentro do intervalo de erro para
os melhores classificadores. Assim, pode-se concluir que é possivel construir classificadores
LDA com performance satisfatoria utilizando-se de um nimero reduzido de imagens.
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Figura 5.15: Taxas de acerto percentuais médias entre todas as categorias da base Free

Foto Nature, em funcao do nimero de imagens de treinamento (por classe). As taxas sao
apresentadas separadamente para cada um dos descritores.

Método ‘ Todos ‘ Todos - BIC ‘ Todos - SIFT ‘ Todos - SURF | Todos - Patches

Minimo | 0,89 £0,07 | 0,35+0,08 0,88 £ 0,06 0,86 + 0,07 0,89 £ 0,07
Inflexao | 0,96 £ 0,02 0,50 £ 0,07 0,94 £ 0,03 0,95 £ 0,02 0,96 = 0,02
Maximo | 0,98 £ 0,02 0,69 £ 0,07 0,98 £ 0,02 0,97 £ 0,02 0,98 £ 0,02

Tabela 5.12: Médias e desvios padroes encontrados para trés pontos na curva do ntimero
de imagens: 5, 14 e 54.
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Figura 5.16: Taxas de acerto percentuais médias para as nove categorias da base Free
Foto Nature, em fun¢do do nimero de imagens de treinamento (por classe), utilizando
o método de votacao. As taxas sao apresentadas separadamente para cada conjunto de
descritores presentes na votacao.
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Figura 5.17: Taxas de acerto percentuais médias para as nove categorias da base Free
Foto Nature, em fun¢do do nimero de imagens de treinamento (por classe), utilizando
o método de votacao. As taxas sao apresentadas separadamente para cada conjunto de
descritores presentes na votagao. Cada descritor é apresentado em escala propria, para
melhor visualizagao



Capitulo 6

Conclusoes

Através dos experimentos realizados, concluimos que a técnica tem boa performance na
tarefa de categorizacao de imagens, dado que algumas condigbes sejam satisfeitas. As
classes nas quais deseja-se separar as imagens devem ser suficientemente distintas. Esta
distin¢ao entre as classes é uma funcao dos descritores utilizados na formacao do dicionario
de palavras visuais, de forma que diferentes descritores levam a resultados diversos nas
taxas de acertos dos classificadores.

Para classes de imagens, associadas a um descritor particular, onde o conjunto de
palavras visuais gerados para uma das classes, dita classe maior, seja um subconjunto de
uma outra classe, dita classe menor, verificou-se que os classificadores baseados em LDA
tendem a privilegiar a classe maior. Os classificadores construidos nao sao capazes de
interpretar a falta de informacao como evidéncia positiva da pertinéncia da imagem na
classe menor.

Diferentes descritores capturam diferentes caracteristicas das imagens utilizadas. Como
resultado desse fato, a combinacgao de diferentes descritores em métodos de votacao pode
resultar em melhores taxas de acerto do que cada um dos descritores individualmente.
Votacgoes estritas, com exigéncia de maioria absoluta nao apresentam resultados signi-
ficativamente superiores aos descritores individuais. Ao relaxar a condicao de maioria
absoluta, permitindo que uma imagem seja considerada como pertencente a uma classe
quando essa for a resposta da metade dos classificadores, obtém-se taxas de acerto altas,
perto de 90 %. O relaxamento dessa condicao, no entanto, s6 é aplicavel para bases de
imagens com grande nimero de classes e alta similaridade inter-classes, onde seja aceitavel
que uma imagem seja classificada como pertencente a mais de uma classe (ex: montanha,
praia, etc).

A escolha dos melhores subconjuntos de descritores para compor os votantes afeta
significativamente a performance final. O melhor subconjunto de descritores depende da
base de dados utilizada, sendo também funcao direta da variabilidade intra-classes de
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suas caracteristicas. Por exemplo, bases de imagens onde a cor é fator determinante para
a diferenciacao entre as classes, tiveram melhores resultados quando descritores de cor
foram incluidos no conjunto de votantes.

Verificou-se também que o modelo se comporta bem quando sao utilizados dicionarios
visuais pequenos e poucos topicos latentes na etapa de treinamento: nao foi notada dife-
renca significativa fora da margem estatistica entre a precisao dos classificadores para os
varios valores experimentados destes dois parametros. Uma vez que dicionarios menores,
bem como modelos com poucos topicos latentes sao mais treinados e avaliados em menor
tempo, essa observacao permite a construcao de classificadores mais eficientes.
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