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Resumo

Com os avancos tecnoldgicos, grandes colecoes de imagens sao geradas, manipuladas e
armazenadas em bancos de dados. Dado o grande tamanho destes bancos, verifica-se a
necessidade de se criar ferramentas para gerencia-los de forma eficiente e eficaz. Uma das
tarefas mais demandadas deste gerenciamento é a recuperacao das imagens, e uma forma
de faze-la é baseada no uso de anotagoes textuais associadas as imagens (por exemplo,
palavras-chave e categorias). Entretanto, a anotacdo manual de grandes cole¢oes de ima-
gens apresenta varios problemas, como o alto consumo de tempo e a nao padronizagao
dos termos utilizados.

Desse modo, esta dissertacao apresenta quatro novos métodos para anotagao au-
tomdatica de imagens, que visam amenizar estes problemas. Estes métodos utilizam as
abordagens de descritores de imagens, dicionarios visuais, programacao genética e re-
gras de associacao. Os descritores e os dicionarios sao utilizados para representar as
propriedades visuais das imagens, a programagao genética é usada para combinar estas
caracteristicas e as regras de associacao sao usadas para relaciona-las com anotacoes. A
principal contribuicao desta dissertagao consiste na andlise do comportamento das regras
de associacao utilizadas para anotacao de imagens em um conjunto de experimentos. Re-
sultados experimentais demonstraram que os métodos propostos apresentam desempenho
comparavel ou superior ao de técnicas tradicionais da literatura.



Abstract

With technological advances, large collections of images are generated, handled and, sto-
red in databases. Given the large size of these collections, there is a need for tools to
manage efficiently and effectively these images. One of the most demanding tasks of this
management is the retrieval of images from databases, usually based on the use of textual
annotations associated with images (for example, keywords and categories). However,
manual annotation of large images collections face a lot of problems related to the huge
time required to annotate and the lack of standardization of used terms.

This work presents four new methods for automatic image annotation. These methods
rely on the use of image descriptors, visual dictionaries, genetic programming, and associ-
ation rules. The descriptors and dictionaries are used to represent the visual properties of
images, genetic programming is used to combine extracted visual features, and association
rules are used to associate them with annotations. The main contribution of this work
is views on the analyze the behavior of association rules used for annotating images on a
set of experiments. Experimental results demonstrated that the proposed methods have
performance comparable or superior to traditional techniques of literature.
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Capitulo 1

Introducao

Com o avanco das tecnologias de aquisicao e armazenamento de imagens, juntamente com
o uso da internet, surgiram grandes colecoes de imagens que vém sendo usadas em vérias
areas do conhecimento. A recuperacao da informacao de modo eficiente e eficaz é um dos
problemas enfrentados no gerenciamento dessa crescente quantidade de dados.

A abordagem mais comum para recuperacao de imagens é baseada na associacao de
descrigoes textuais as imagens e no uso de técnicas tradicionais de recuperacao textual em
bancos de dados [61]. Esta operacao exige uma etapa anterior voltada a anotagao. Outra
abordagem é a Recuperacao de Imagens baseada em Contetido. Neste caso, utilizam-se ca-
racteristicas das imagens para comparar a similaridade (distancia) entre elas, considerando-
se propriedades visuais tais como cor, textura e forma. A recuperacao por texto tem a
vantagem de ser mais simples de ser realizada, além do fato de que geralmente o texto
descreve semanticamente a imagem, oferecendo possibilidades mais intuitivas para espe-
cificagao de consultas.

O processo de se anotar uma imagem consiste em associar metadados textuais, por
exemplo palavras-chaves, a imagem. A anotacao manual de uma grande base de ima-
gens € custosa e apresenta problemas, como a grande quantidade de tempo para gerar as
anotacoes e a nao padronizacao dos termos utilizados para descrever uma mesma carac-
teristica. Para tentar resolver alguns desses problemas, foram desenvolvidos métodos de
anotagao semi-automdatica de imagens. Esta abordagem tem como objetivo amenizar a
intervencao do usudrio, a partir, por exemplo, de sugestao de termos a serem usados na
anotacao. Ha também as abordagens de anotacao automaética, que objetivam diminuir
consideravelmente a intervencao do usuario, aumentando assim a eficiéncia da anotacao.
Essa ultima abordagem geralmente exige a utilizacao de bases previamente anotadas para
realizacao de treinamento, que pode ser feito utilizando-se, por exemplo, técnicas de
aprendizagem.

Para representar as propriedades visuais das imagens, nesta dissertacao utilizam-se



descritores globais que extraem vetores de caracteristicas das imagens, levando-se em
consideracao suas propriedades visuais como um todo, tais como cor e textura. Também,
usam-se detectores de pontos de interesse e descritores locais, sendo que os detectores
extraem pontos locais de interesse de uma imagem e o descritor local calcula um vetor de
caracteristica para cada ponto.

Outra forma de representacao utilizada é o dicionério visual, que é uma técnica que
utiliza a agregacao de caracteristicas locais de uma imagem para descreve-la. Por meio
do dicionario, pode-se sintetizar o contetido visual de imagens em uma representacao
denominada “saco de palavras visuais” (do inglés bag of visual words), em que “palavras”
arbitrarias sao associadas aos padroes visuais mais marcantes dos dados.

Estas representacoes visuais podem ser combinadas, pois potencialmente fornecem
diferentes informacoes que se complementam. Para realizar esta combinacao, nesta dis-
sertagao utiliza-se Programagao Genética (PG), que é uma técnica da area de Inteligéncia
Artificial que visa encontrar solucées para problemas baseando-se nos principios de he-
ranga bioldgica, selecao natural e evolugao [6]. Desse modo, PG é empregada na com-
binagao dos valores de similaridade obtidos por meio das representacoes visuais, objeti-
vando a geracao de fungoes de similaridade mais eficazes.

Assim, de posse das representacoes visuais das imagens, aplicam-se metodologias que
permitem extrair conhecimentos a partir destas massas de dados. Em particular, as
chamadas regras de associagao (mineragao de dados) permitem encontrar os padroes de
co-ocorréncia mais frequentes nos dados, a partir dos quais se procura inferir correlagoes,
causalidades e outras relacoes logicas existentes nos dados. As regras de associacao sao
escritas da forma X — Y na qual o X é o antecedente e o Y é o consequente da regra.
Desta maneira, quando estas regras sao usadas em tarefas de classificacao, o antecedente
das regras sao caracteristicas e o consequente é uma classe. Nesta dissertacao utilizam-se
dois classificadores associativos, o Apriori [2] e o Lazy Association Classifier (LAC) [87],
sendo que este ultimo se diferencia por gerar regras de associacao sob demanda para cada
instancia de teste especifica.

Levando-se em conta que propriedades visuais semelhantes de diferentes imagens de-
vem receber a mesma anotacao, sao propostos nesta dissertagao quatro novos métodos
para anotacao automdatica de imagens, abordando aspectos de descritores de imagens,
diciondrios visuais, programagao genética e regras de associagdo. Os descritores e os
dicionarios sao utilizados para representar as propriedades visuais das imagens, a pro-
gramacao genética combina as caracteristicas extraidas, e as regras de associagao sao
usadas para encontrar relacoes entre estas caracteristicas e as anotagoes. A principal con-
tribuicao € investigar e analisar a sinergia e o comportamento das regras de associagao
utilizadas para anotacao de imagens.

Dentre as principais contribuicoes de pesquisa desta dissertacao de mestrado, destacam-



se as seguintes:

Uso de regras de associacao para anotacao automatica de imagens;

Uso de regras de associacao com descritores globais, locais e dicionarios visuais em
tarefas de anotacao automatica de imagens;

Uso de regras de associacao com programacao genética para anotagao automatica
de imagens;

Especificagao e implementagao do método Lazy Association Classification for Image
Annotation (LIA), que utiliza as caracteristicas visuais das imagens como atributos
do classificador LAC;

Especificagao e implementagao do método Relevance-Based Association Rules for
Image Annotation (RAIA), que utiliza as similaridades entre as imagens como atri-
butos do algoritmo Apriori;

Especificacao e implementacao do método Genetic Programming-Based Relevance
for Image Annotation Using Association Rules (GRIA). Este método combina as
similaridades (distancias) entre as imagens utilizando PG, gerando novas fungoes de
similaridade. As novas distancias geradas, por sua vez, sao usadas como atributos
de entrada do algoritmo Apriori;

Especificacao e implementagao do método Genetic Programming-Based Relevance
for Image Annotation Using Lazy Association Classification (GRIA-LAC). Este
método é semelhante ao GRIA, sendo que a principal diferenca é a utilizacao do
classificador LAC ao invés do algoritmo Apriori.

O restante deste documento é organizado como segue: o préximo capitulo apresenta os

conceitos basicos e os trabalhos correlatos. O Capitulo 3 descreve os métodos propostos.

O Capitulo 4 exibe a validagao experimental destes métodos, bem como a analise dos

resultados. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos Basicos e Trabalhos
Correlatos

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais abordados ao longo desta dissertacao,
bem como os trabalhos correlatos. A Secao 2.1 apresenta conceitos relacionados a recu-
peragao de imagens. A Segao 2.4 aborda os conceitos de Programagcao Genética (PG). A
Secao 2.2 apresenta os conceitos de anotacao de imagens. A Segao 2.3 apresenta o pro-
cesso de geracao de um dicionario visual. A Secao 2.5 apresenta as regras de associagao.
Por fim, a Secao 2.5.2 apresenta o classificador associativo sob demanda chamado Lazy

Association Classifier (LAC).

2.1 Recuperacao de Imagens

O objetivo da recuperacao de imagens é encontrar imagens de um banco de dados que sao
relevantes para uma dada consulta de um usuéario. Dois tipos de recuperagao de imagens
sao discutidos a seguir: recuperacao por busca textual e recuperacao por conteudo.

2.1.1 Recuperacao por Busca Textual

A busca textual é um dos meios mais rapidos e mais utilizados para recuperacao de dados.
Este método utiliza descri¢oes textuais (usualmente, palavras-chave) para caracterizar ou
descrever as imagens semanticamente. O processo de anotacao e recuperacao depende
da interpretacao do conteido visual das imagens, e varia de acordo com o conhecimento,
o objetivo, a experiéncia e a percepcao de cada usuario. Além deste problema, existe a
grande quantidade de tempo que se leva para anotar manualmente uma grande colecao
de imagens.
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Sistemas tradicionais de recuperacao de imagens baseiam-se no calculo de relevancia
baseado em informagoes textuais associadas as imagens da colegao [11,14,38,53,61]. Essas
informacoes podem ser obtidas a partir de diferentes fontes como, por exemplo, anotacoes
prévias associadas a imagem (ver Segao 2.2), textos proximos a imagem em uma pagina
da web, legendas, metadados e até mesmo reconhecimento 6tico de caracteres.

Para comparar as descricoes textuais, diferentes medidas de similaridades podem ser
utilizadas, segundo [13]. Para obter essas similaridades, uma das técnicas mais utilizadas
consiste em representar os textos (documentos da colegao e consultas) no Modelo Vetorial
(Vector Space Model [5]). Segundo este modelo, documentos sao analisados como vetores.
Suponha a existéncia de uma colegao com ¢ termos distintos de indice ¢;. Um documento
d; pode ser representado da seguinte maneira: d; = (w;1, Wi, . . ., w;), onde w;; representa
o peso do termo t; no documento d;.

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

Considerando o espago vetorial e o modelo de ponderacao tf-idf, algumas medidas de
similaridade (retiradas de [13]) sao descritas a seguir.

Bag — of —words(dy,ds) = %, (2.1)

onde {d;} representa o conjunto de termos que ocorrem no documento d;. Essa é uma
medida simples da porcentagem de palavras em comum dos dois documentos analisados.

Zf 1 Wy X Wa;
\/ZZ 1 wlz X Zz 1 w2z

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

Cosseno(dy, ds) = (2.2)

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

Okapi(dy, ds) = Xtfa  (2.3)

3 3+t N—df +0,5

X lo
tedl () d2 0,5+1,5X t%nd? + tfaz g df + 0,5
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onde tf ¢ a freqiiéncia do termo no documento, df ¢é a freqiiéncia do termo do documento
na colecao inteira, N é o numero de documentos na colecao inteira, tamgy; ¢ o tamanho
do documento i, € tam,,.q ¢ o tamanho médio de todos os documentos da colegao.

2.1.2 Recuperacao por Contetudo

Quando os dados envolvidos em predicados de busca sao imagens, uma das maneiras de re-
cuperd-las é por meio da Recuperagao de Imagens baseada em Contetdo (Content-Based
Image Retrieval — CBIR). Para trabalhar com o conteido das imagens sao utilizados
descritores de imagens, que sao definidos como um par composto por uma funcao que
extrai caracteristicas de uma imagem e uma fungao de distancia (ou similaridade) [18].
O vetor de caracteristicas representa um conjunto de propriedades visuais de uma de-
terminada imagem, como cor, textura e forma, enquanto a funcao de distancia calcula
as similaridades entre duas imagens levando-se em conta seus vetores de caracteristicas.
Desse modo, uma consulta baseada em contetido normalmente recebe uma imagem de
consulta e retorna as imagens mais similares a imagem consultada, ou seja, retorna as
imagens com vetores de caracteristicas mais proximos ao vetor de caracteristicas da ima-
gem fornecida.

Um dos problemas em CBIR é que a maioria das aplicagoes que possuem bom de-
sempenho é especifica para um contexto e para imagens bem “comportadas”, ou seja,
imagens ja pré-processadas e de um dominio especifico. Também, a escolha da imagem
de consulta que melhor representa o que o usuario deseja buscar é uma tarefa dificil, uma
vez que o usudrio precisa traduzir conceitos (ideias) em caracteristicas de baixo nivel.

A seguir, formalizam-se esses conceitos da recuperagao de imagens por contetido, con-
forme exposto em [18].

Definicdo 1 Uma imagem I é um par (Dy, f), onde:
e D; ¢ um conjunto finito de pixels (pontos em Z?, tal que, Dy C Z?), e

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

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

e cp: I = R" é uma funcao que extrai um vetor de caracteristicas ¥; de uma imagem

I.
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e 0p : R" x R" — R ¢ uma funcdo de similaridade (por exemplo, baseada em uma
medida de distancia) que computa a similaridade entre duas imagens a partir da
distancia entre seus vetores de caracteristicas correspondentes.

Defini¢cao 3 Um vetor de caracteristicas v; de uma imagem I é um ponto no espago
R": ¥; = (v1, 02, ...,0y,), onde n é a dimensdo do vetor.

Definicdo 4 Um descritor composto D ¢ um par (D, 6p) (veja Figura 2.2 (b)), onde:
e D={Dy,Dy,...,Dy} € um conjunto de k descritores simples pré-definidos.

e 0p € um funcao de similaridade que combina os valores de similaridade obtidos de
cada descritor D; € D, 1 =1,2,... k.

A Figura 2.1 ilustra o uso de um descritor simples D para computar a similaridade
entre duas imagens I A€ I . Primeiro, o algoritmo de extracao ep é usado para computar os
vetores de caracteristicas v; e 07 associados as imagens. Depois, a fungao de similaridade
0p € utilizada para calcular o valor da similaridade d entre as imagens.

f

B

! !
fA

Figura 2.1: O uso de um descritor simples D para computar a similaridade entre duas
imagens [18].

Ja a Figura 2.2 ilustra um descritor composto D, na qual sao combinadas, utili-
zando a fungao dp, as distancias de k descritores simples, retornando ao final uma unica
distancia d.

Descritor Global versus Descritor Local

Um descritor global é caracterizado por levar em consideracao informacoes de padrao
global da imagem, sem focar sua analise em pontos locais. Desta forma, para cada imagem,
o descritor global gera um unico vetor de caracteristicas. Como exemplos de descritores
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p>

L Iy

Figura 2.2: O uso de um descritor composto D para computar a similaridade entre duas
imagens [18].

globais, podemos citar o descritor de cor Border/Iterior Pizel Classification (BIC) [75], e
o descritor de textura Local Activity Spectrum (LAS) [79].

J& o descritor local descreve a imagem a partir de um conjunto de pontos de interesse.
Estes pontos sao regides importantes da imagem, como regioes de bordas, e podem ser
calculados por meio de detectores, como o Hessian-affine detector [60]. Assim, um detector
extrai s pontos de interesse da imagem e o descritor local gera um vetor de dimensao d
para cada ponto (gerando uma representacao de s X d dimensdes) [20]. A quantidade s de
pontos varia para cada imagem, podendo ser até o valor zero. Os descritores locais mais
conhecidos sao o Scale-invariant Feature Transform (SIFT) [57] e o Speeded up Robust
Features (SURF) [7].

2.2 Anotacao de Imagens

Esta segao apresenta o conceito de anotagao (2.2.1) e as abordagens de anotagao semi-
automatica (Secao 2.2.2) e automatica (Segao 2.2.3).

2.2.1 Visao Geral e Anotagcao Manual de Imagens

Anotar uma imagem consiste em associar descricoes textuais a ela. Um dos objetivos
da anotagao de imagens é simplificar sua recuperacao em uma base de imagens [34],
podendo ainda ser usada para explica-las ou documenta-las. Uma imagem bem descrita
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textualmente pode ser recuperada com facilidade usando apenas técnicas de recuperagao
de texto [53,61]. A principal vantagem da anotagao é que as descrigoes textuais, em geral,
refletem o conteido semantico de uma imagem.

Os métodos comumente usados para associar informacoes textuais a uma imagem
podem ser divididos em duas abordagens [34]: categorizacao e metadados. Na catego-
rizagao, cada imagem ¢ atribuida a uma tnica categoria dentre vérias pré-definidas. Ja
os metadados usados para descrever a imagem podem ser classificados em:

e Metadados independentes de conteddo: estes metadados estao relacionados
com a imagem, mas nao a descrevem diretamente. Por exemplo: nome do autor da
imagem, a data em que foi obtida, a localizagao, etc.

e Metadados referentes ao conteudo visual:

— Conteudo direto: estes metadados estdao relacionados com caracteristicas
intermediarias, como cor, textura, forma e movimento.

— Descricao de conteddo: estes metadados referem-se ao contetido semantico.
Estao preocupados nao apenas com caracteristicas isoladas da imagem, mas
também com relacoes entre estas caracteristicas, assim como qualquer informagao
de alto nivel.

Os metadados independentes de conteido sao dificeis de serem obtidos diretamente
da imagem. Pode-se obter, por exemplo, a localizacao “Rio de Janeiro” de uma imagem
reconhecendo algum ponto de referéncia pré-determinado como “Cristo Redentor”. Os
metadados de contetido direto sao os mais faceis de serem obtidos, para isso normalmente
sao utilizados descritores de imagens que extraem vetores de caracteristicas. Ja os meta-
dados de descricao de contetido sao os mais dificeis de obter, podendo ser especificados
usando as seguintes abordagens [34]:

Descrigao textual livre: combinacoes de palavras livres e frases que nao possuem
nenhuma estrutura pré-definida. Esse tipo de anotacao é mais facil de realizar, pois
nao se necessita de controle. Porém, isto dificulta a recuperagao da imagem, visto
que existe problemas como a nao padronizacao dos termos, entre outros.

Palavras-chave: a imagem ¢é descrita por meio de palavras-chave. Essas palavras
podem ser arbitrarias, escolhidas de forma aleatéria, ou restritas, escolhidas de
acordo com um vocabulario controlado, definido antecipadamente.

Classificagao baseada em ontologias: a anotacao de imagens baseada em ontologias
consiste, geralmente, em atribuir a uma imagem um conceito pertencente a uma
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ontologia. Uma ontologia é uma “conceitualizacao explicita, formal e compartilhada,
de uma drea de conhecimento” [84]. Esta abordagem é semelhante a classifica¢ao
por palavras-chave controladas, mas o fato de que as palavras-chave pertencem a
uma rede de conceitos enriquece as anotagoes, permitindo realizar expansoes de
consultas [41].

Existem varios problemas associados a obtencao de descricao textual. Primeiro, o
processo de anotar manualmente uma grande quantidade de imagens pode ser inviavel
devido a grande quantidade de tempo e esfor¢o necessarios. Além disso, segundo [30],
pode ser ineficiente, ja que é comum os usudrios nao realizarem as anotacoes de forma
sistematica, por exemplo, preocupando-se em utilizar termos semelhantes aos usados an-
teriormente para determinada caracteristica da imagem. Além disso, usuérios diferentes
tém grande chance de usar anotacoes distintas para uma mesma caracteristica. Essa falta
de sistematizacao pode prejudicar o desempenho da busca textual tradicional, uma vez
que ela baseia-se na igualdade entre termos anotados da imagem e as fornecidas como
parametros da busca [30].

Vérios trabalhos abordam métodos para melhorar a eficicia da anotacao manual de
imagem, ajudando os usudrios a produzirem melhores resultados. Por exemplo, em [34]
discute-se a criacao de um vocabulario controlado de palavras-chave e fornece-se um con-
junto de orientagoes de anotacao. Em [95] sao descritos dois métodos de anotagao chama-
dos tagging e browsing, sugerindo-se uma jungao das duas técnicas. Em [45] sdo analisadas
as similaridades semanticas entre as palavras-chave para identificar quais palavras sao irre-
levantes. Em [90] é apresentada uma abordagem probabilistica para refinar as anotagoes
de uma imagem, incorporando relacoes semanticas entre anotagoes. Finalmente, o traba-
lho [92] propoe uma abordagem para reduzir o tamanho de ontologias clinicas para uma
anotacao manual mais eficiente de imagens médicas.

2.2.2 Anotacao Semi-Automatica de Imagens

Dado o esforco e a grande quantidade de tempo que se leva para anotar manualmente
um elevado nimero de imagens, alguns sistemas utilizam a estratégia da anotacao semi-
automatica. Esse tipo de abordagem realiza uma pré-anotacao da imagem, porém traba-
lha sob controle humano, ou seja, o usuario é quem realmente determina o resultado final
da anotagao.

Dentre os trabalhos que utilizam essa abordagem, pode-se citar a ferramenta Onto-
SATA [30], que auxilia a busca e anotagao de imagens, integrando as abordagens baseadas
em conteido, ontologia e palavras-chaves. Nesse ambiente, cada imagem estd associada a
uma anotagao, composta por termos, e a um conjunto de vetores de caracteristicas para os
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diferentes descritores de imagens. A anotacao é baseada na sugestao de termos, levando
em conta os termos definidos pelo usuario e o conteido da imagem.

J& o sistema apresentado em [98] utiliza as palavras-chave da imagem, refinando-as
com a ajuda do usudrio (feedback). Este refinamento é tratado por um framework de
aprendizagem, chamado de Semi-Automatic Dynamic Auxiliary-Tag-Aided (SADATA),
em que a classificacao de uma determinada palavra-chave pode ser melhorada utilizando
um subconjunto de outras palavras-chave auxiliares.

O trabalho [22] apresenta um processo de sugestao de palavras-chave que utiliza um
descritor para recuperar imagens anotadas de um banco de dados semelhantes a que o
usuario quer anotar. Posteriormente, de acordo com a frequéncia das palavras, utiliza-se
mineracao de texto para selecionar quais serao as candidatas para serem sugeridas.

Em [76], apresenta-se uma estratégia de anotagao semi-automaética de fotos baseada em
agrupamentos e reconhecimento de faces. O sistema possui um framework que identifica
automaticamente grupos de fotos em eventos, pessoas e metadados do arquivo, auxiliando
desse modo a anotacao do usuario.

O estudo [40] propde uma plataforma online interativa que recomenda tags para ima-
gens. O usudrio marca um objeto especifico em uma imagem, o sistema entao retorna
imagens que contém objetos similares. Assim, a anotacao pode ser feita utilizando as
anotacoes das imagens retornadas. Se o usuario digitar uma nova tag, o sistema propaga
esta tag para as imagens semelhantes.

Em [23], apresenta-se um sistema de anotacao semi-automatica que gera anotagoes
baseadas em ontologias para redes sociais, aproveitando-se das anotagoes fornecidas pelos
usuarios mais ativos. Para a contextualizagao de uma imagem, este sistema utiliza varios
fatores, como referéncia geografica, tempo e a relagao entre atores na rede.

O trabalho [12] propoe uma abordagem de sugestoes de anotagdes. Dada uma cole¢ao
de imagens pelo usuério, o método seleciona um nimero pequeno destas imagens e atribui
categorias a elas, aprendidas usando 15 categorias da colegao FLICKR [24]. Depois de
obter feedbacks dos usuarios, inferem-se as categorias das imagens restantes a partir da
propagacao sobre multiplos grafos esparsos entre as imagens.

O trabalho de Macario [21] anota dados geogréficos, dentre eles imagens de satélite, a
partir de workflows que especificam os precedimentos que devem ser seguidos no processo
de anotagao. Inicialmente é preciso definir o esquema da anotagdo (campo) e posterior-
mente os dados sao usados, sendo ligados a anotagoes.

2.2.3 Anotacao Automatica de Imagens

O processo de Anotagdo Automatica de Imagens (Automatic Image Annotation — AIA)
gera anotagoes com minima intervencao do usuario, sendo uma abordagem que aumenta



2.2. Anotacao de Imagens 12

significativamente a eficiéncia da anotagao. A ideia basica da maioria dos trabalhos é
que as caracteristicas visuais que recebem a mesma anotacao devem ser coerentes. Ou
seja, as imagens ou regioes com caracteristicas visuais semelhantes podem ser agrupadas
e associadas a um determinado conjunto de anotacoes. Um problema neste tipo de abor-
dagem é que palavras comuns podem ser associadas a regioes diferentes. Como resultado,
palavras indesejadas tém chance de serem usadas na anotagao. Também existem algu-
mas dificuldades relacionadas ao reconhecimento de fundos muitos texturizados e objetos
oclusos [34].

Além de associar caracteristicas de regioes a textos, também é possivel, segundo [102],
relacionar textos entre si, melhorando assim o desempenho da anotacao da imagem. Por
exemplo, se em uma foto reconhecem-se objetos como areia, coqueiro, dgua e céu, é grande
a possibilidade de que a imagem seja uma praia. Este tipo de relagao pode ser feita por
meio de regras de associagao (ver Segao 2.5).

Segundo [47,63] a maioria dos métodos de AIA sdo baseados em técnicas de aprendi-
zagem que primeiro aprendem, por meio de treinamento, a relacao entre as caracteristicas
visuais e textuais de imagens previamente anotadas, e em seguida utilizam o aprendi-
zado para descrever as imagens ainda nao anotadas. As vezes, quando o numero de
imagens ¢ pequeno e nao ¢ suficiente para um treinamento eficiente, é possivel utilizar
realimentacao de relevancia para refinar o resultado da aprendizagem. Realimentacao
de relevancia refere-se a um ciclo interativo em que o usuario seleciona uma parte do
resultado de uma busca que ele julga relevante. O sistema entao utiliza as indicagoes de
relevancia dos resultados para aprimorar as proximas consultas.

O trabalho [54] descreve um método para AIA que utiliza uma base de dados de ima-
gens anotadas, chamado visual folksonomies. O método aplica duas técnicas com base em
andlise de imagens. Em primeiro lugar, usa uma técnica de aprendizagem supervisionada
para classificacao, que anota as imagens com um vocabulério controlado. Em segundo lu-
gar, utiliza recuperagao de imagem por conteiido para propagar a anotagao para imagens
visualmente semelhantes.

Em [91], apresenta-se um método que combina caracteristicas globais, locais e tex-
tuais de imagens anotadas, integrando os trés tipos de informacoes para descrever sua
semantica por meio de uma estimativa conjunta de probabilidades. As caracteristicas glo-
bais fornecem, utilizando treinamento de imagens, a distribuicao global dos temas visuais.
J& as caracteristicas locais ajudam no reconhecimento de objetos.

Ja em [100], propde-se um novo método de AIA baseado em um modelo chamado
Hidden Markov Model — HMM. O método encontra regioes de maior importancia e nao
leva em conta somente a relevancia da relagao do conteiido da imagem com a anotagcao,
mas também a relagao que existe entre as palavras-chaves.

O trabalho [83] supoe que usudrios geralmente anotam nao uma imagem apenas, mas
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um grupo de imagens que provavelmente sao do mesmo estilo (por exemplo, imagens de
esportes). Entao, utiliza-se um método baseado em probabilistic Latent Semantic Analysis
(pLSA) que aprende o contetido destas imagens e as casam com uma categoria, dentre
mais de 200.000, da base FLICKR.

Em [78], apresenta-se um novo método de aprendizado semi-supervisionado baseado
em grafos knn-esparsos para propagacao de anotacoes de imagens. Este método usa a
busca aproximada dos k vizinhos mais préximos (do ingés KNN) para garantir a eficiéncia,
enquanto o treinamento eficaz de formagao da anotacao é feito pelo grafo.

O estudo apresentado em [101] anota automaticamente imagens da web, considerando
o texto dos sites em que elas se encontram. Primeiro, um pré-processamento extrai os
blocos de texto mais importantes das paginas web. Segundo, agrupam-se as imagens
visualmente mais semelhantes, na qual a seméantica das imagens do mesmo agrupamento
sao descritas por uma lista ranqueada dos termos que frequentemente co-ocorrem nos seus
blocos de texto.

O trabalho [71] modela a tarefa de anotacao como um problema de classificagdo multi-
classe. A relacao entre as caracteristicas de baixo nivel das imagens e sua semantica é
resolvida utilizando técnicas de aprendizagem supervisionadas Bayesianas. Para cada
regiao da imagem de teste, calcula-se a probabilidade a posteriori para cada conceito a
partir do conjunto de treinamento e, em seguida, a probabilidade é modificada de acordo
com a relevancia das outras regides da imagem. As probabilidades finais sao obtidas
combinando-se as probabilidades de cada regiao, e as palavras-chave sao selecionadas de
acordo com ranks.

2.3 Dicionarios Visuais

A técnica de dicionarios visuais consiste em representar uma imagem a partir de suas
caracteristicas visuais locais [96]. Os diciondrios sao usualmente obtidos aplicando-se um
algoritmo de agrupamento (clustering) em regides de interesse das imagens, agrupando
pequenas quantidades de caracteristicas semelhantes, chamadas de palavras visuais, calcu-
ladas por meio de um descritor local. Os centros dos agrupamentos sao as representacoes
das palavras visuais do diciondrio [42].

Fazendo uma analogia entre uma base de imagens e um conjunto de documentos de
texto, pode-se dizer que os pizels das imagens corresponderiam as letras dos documentos,
as palavras visuais equivaleriam aos vocabulos dos textos, e, finalmente, o dicionario vi-
sual (conjunto de palavras visuais da base) seria andlogo ao vocabulério dos documentos.
Desconsiderando qualquer estrutura logica, os pizels e as letras possuem pouca informacao
semantica. Contudo, quando agrupados, formam palavras e agregam maior significado.
De maneira similar, a caracterizacao semantica do documento melhora ao levar em con-
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sideracao a estrutura logica entre palavras.
O processo de geracao dos dicionarios visuais pode ser descrito, de forma simplificada,
em trés etapas principais [74, 80]:

1. Deteccao de regioes de interesse: esta etapa é normalmente feita por detectores
como o Hessian-affine detector [80] ou o Harris-Laplace [56,85,97]. Alguns trabalhos
consideram como regioes de interesse a imagem dividida em células de tamanho fixo
(grids) [52,56,89].

2. Descrigao das regioes detectadas: esta etapa ¢ realizada por meio de descritores,
na qual o mais utilizado é o SIFT [57] ou variacoes dele.

3. Agrupamento dos vetores de caracteristicas: o espago dos vetores de carac-
teristicas é agrupado e cada grupo representa uma palavra visual. Este agrupamento
¢ feito na maioria dos trabalhos pelo algoritmo k-means.

De posse de um dicionario, cada imagem € representada por um histograma de palavras
visuais, chamado de saco de palavras visuais. Dessa forma, cada imagem ¢ vista apenas
como uma colecao de regioes nas quais a informacao espacial da regiao nao é levada em
conta, somente a quantidade destas regioes é considerada. Assim, a partir dos dicionarios
visuais, é possivel adaptar técnicas antes utilizadas somente para o processamento de
textos, como regras de associagdo (ver Secgao 2.5), e utilizd-las em tarefas relacionadas
a imagem. Nesta dissertacao, utilizam-se dicionarios visuais e regras de associacao para
anotacao automatica de imagens.

Como somente a quantidade de palavras visuais é considerada, um dos problemas dessa
representacao ¢ a perda de informacao espacial das mesmas. Para tentar diminuir esta
questao, o trabalho [80] organiza as palavras visuais de maneira a manter sua distribuigao
espacial na imagem e sdo usadas para formar uma sentenca visual. J& em [56], histogramas
espaciais sao usados para caracterizar a imagem e suas palavras visuais.

Além do alto custo computacional de construcao do diciondrio [72,80], outro problema
¢é a presenca de ruidos de palavras visuais devido ao processo de construcao do vocabulario,
por exemplo, para agrupar os vetores de caracteristicas geralmente utilizam-se algoritmos
como o k-means, que pode nao convergir em um nimero fixo de iteragoes, possivelmente
gerando maus agrupamentos. O trabalho [80] propde duas novas técnicas para eliminar
palavras inuteis, uma baseada em propriedades geométricas dos vetores de caracteristica,
e a outra utiliza uma técnica, originalmente aplicada em analise de documentos textuais,
chamada probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) [35].

Apbs a geragao do dicionario visual, uma etapa de treinamento é realizada para asso-
ciar conceitos semanticos a palavras visuais, geralmente utilizando imagens que ja possuem
conceitos associados. Uma das maneiras de realizar este treinamento ¢ utilizando técnicas
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inicialmente propostas para andlise de documentos, como pLSA e a Latent Dirichlet Al-
location (LDA) [8]. Outra forma é por meio da classificagdo supervisionada, sendo que as
técnicas mais conhecidas sao o Support Vector Machines (SVM) [32,46,50,85,89,94] e o
método de vizinhos mais préximos (kNN) [82,89,94].

Terminada a associagao dos conceitos semanticos as palavras visuais, o dicionario é
utilizado em varias tarefas relacionadas as imagens e videos, como por exemplo, anotagao
textual [42], e classificacdo de cenas e objetos [36,64,72,80,82,89,94,99]. Os trabalhos [3,
73,81] propoem a geragdo automética de uma taxonomia para descrever a estrutura dos
objetos.

2.4 Programacao Genética

Programagao Genética (PG) é uma técnica de Inteligéncia Artificial que busca achar
solugoes aproximadas de problemas baseando-se nos principios de heranca bioldgica, selecao
natural e evolucao. Nesse contexto, cada solugao em potencial é chamada de individuo
em uma populagao. Sobre essa populacao aplicam-se transformacoes genéticas, como
crossover e mutagoes, com o intuito de criar individuos mais aptos (melhores solugdes)
em geragoes subsequentes. Uma funcao de adequagao (fitness) é utilizada para avaliar
a qualidade do individuo (solu¢ao). Sendo assim, esta funcao é utilizada para definir o
grau de evolucao do individuo. A Tabela 2.1 mostra os principais componentes de um
arcabougo de PG.

Em PG, utilizam-se estruturas de dados como arvores (ver Figura 2.3), listas encade-
adas ou pilhas [49]. Além disso, o tamanho das estruturas de dados em PG nao é fixo,
embora seja possivel restringir certos limites na implementagao. Em virtude do parale-
lismo intrinseco no mecanismo de busca e poderosa capacidade de exploragao global em
espacos de dimensoes mais elevadas, PG é utilizada para resolver uma ampla gama de
problemas de otimizagdo em que normalmente a melhor solugdo nao é conhecida [13,27].

O Algoritmo 1 (retirado de [26]) mostra os passos da evolucao de individuos da PG.
Dada uma populacao inicial de individuos, para cada uma das N geracoes, calcula-se a
aptidao de cada individuo, selecionam-se os individuos para sofrerem operagoes genéticas
(crossover, mutagao e reprodugao) e ao final da N-ésima geragao retornam-se os melhores
individuos, ou seja, as molhores solucoes para o problema-alvo.

Em [17], propoe-se o uso de PG como a func¢éo dp de um descritor composto D (ver
Secao 2.1) que combina distancias de descritores simples. Assim, a fungao dp serd um
individuo, representado como uma expressao matematica no formato de drvore (como na
Figura 2.3), na qual os nés internos sao operadores matematicos e as folhas sao distancias
de descritores simples definidas por diferentes descritores. Os individuos (fungoes de com-
binagao de distancias) sdo considerados bons se estes enquadram, para uma dada imagem



2.4. Programacao Genética

Tabela 2.1: Componentes essenciais de Programagao Genética.

’ Componentes ‘ Significado

Terminais No6s folhas na estrutura da arvore.

Funcoes No6s nao-folhas utilizados para combinar os noés folha.
Operagoes numéricas comuns: +, -, *, /. log, sqrt (raiz).

Funcao de | A funcao que PG busca otimizar.

Adequacao

Reproducao Um operador genético que copia os individuos com os me-
lhores valores de adequagao diretamente para a proxima
geragao, sem passar pela operacao de crossover.

Crossover Um operador genético que troca sub-arvores de dois pais
para formar dois novos descendentes. A Figura 2.4 ilustra
este operador.

Mutagao Um operador genético que troca uma sub-arvore de um
determinado individuo, cuja raiz é um ponto de mutacao
escolhido, com uma sub-arvore gerada aleatoriamente. A
Figura 2.5 ilustra este operador.

16

Algoritmo 1 Algoritmo de evolucao de individuos da Programacao Genética.

. Fim Para

: Gere a populacao inicial de individuos

: Para N geragoes faca

Calcule a adequacao de cada individuo

Selecione os individuos para operagoes genéticas
crossover, mutagao e reprodugao

. Retorna os melhores individuos
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crossover

° filhos
0 @ (geracdo n+1) e °

Figura 2.4: Exemplo da operacao de crossover entre individuos. Retirado de [70].

de consulta, imagens relevantes (similares) nas primeiras posicoes da lista ordenada (ran-
ked list) gerada.

Nesta dissertacao, utiliza-se PG para combinar distancias geradas por descritores glo-
bais, descritores locais e diciondrios visuais (Segao 2.3).

2.5 Regras de Associacao

O estudo de regras de associagao é uma area de mineracao de dados que busca encontrar
padroes que descrevam dependéncias significativas entre conjuntos de eventos um uma
base de dados [1], isto é, permite associar itens que ocorrem frequentemente juntos. Seu
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sub-arvore

sub-arvore
gerada
aleatoriamente

individuo selecionado
(geracao n)

nova
sub-arvore

(geracao n+1)

Figura 2.5: Exemplo da operacao de mutagao entre individuos. Retirado de [70].

uso é muito importante para diversas aplicacoes, como estratégia de negdcios, processo
de tomada de decisao, determinacao de efeitos de alteracao climatica, entre outras.

Para descrever formalmente a regra de associacao, precisamos de algumas definigoes [1].
Seja I = {iy, ...i,, } um conjunto de m itens, X é um conjunto que pertence a I e é chamado
de itemset e um itemset X com k elementos é chamado de k-itemset. Uma transacao T’
é um conjunto de itens, ou seja , T' C I, e é identificada por tid. Uma regra de associagao
é uma implicagdo da forma X — Y (X é o antecedente e Y é o consequente da regra),
onde XCI,YCleXNY =0.

As regras de associacao possuem medidas de qualidade, sendo que as mais conhecidas
sao suporte o(X — Y) e confianca (X — Y). A regra de associagdo X — Y possui
suporte s em D, se s% das transacoes em D contém X UY . Esta regra possui confianca
¢ no conjunto de transacoes D, se ¢% da transagoes em D que contém X também contém
Y.

Sendo assim, dados valores minimos para para o suporte (o,,;,,) € para a confianca
(Omin) especificados pelo usudrio, uma regra de associagdo é denominada forte se ela
possui suporte e confianga maiores ou iguais aos respectivos valores minimos definidos.
Analogamente, uma regra de associacao € fraca se ela nao atende a esses requisitos.

O problema da mineragao de regras de associacao (MRA) consiste em encontrar todas
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as regras de associacao fortes. Para obter todas essas regras, os suportes de todos os
itemsets frequentes da base de dados precisam ser computados. Desse modo, grande
parte dos algoritmos para essa tarefa de mineracao de dados dividem-se em duas etapas
principais [2]:

1. Encontrar L ={X C I | X ¢ frequente}, onde L é o conjunto de todos os itemsets
frequentes, juntamente com seus respectivos valores de suporte.

2. Para todos os itemsets frequentes X € L, calcular a confianca de todas as regras
Y > X—-Y ondeY C X eY # &, e eliminar todas aquelas que nao satisfazem a
confianga minima.

Determinar a frequéncia de todos os itemsets de uma grande base de dados, na pratica,
pode ser inviavel devido ao elevado custo computacional de busca dos itens. Desse modo,
para diminuir a quantidade de itens e consequentemente o processamento, a maioria dos
algoritmos criam os chamados conjuntos candidatos, que sao subconjuntos de itens da base
que provavelmente sao frequentes. Por exemplo, alguns algoritmos geram os conjuntos
candidatos a serem computados em uma determinada iteracao a partir apenas dos itemsets
considerados frequentes na iteracao anterior. A estratégia de escolha dos itens candidatos,
da sua quantidade e da frequéncia com que sao criados dependem particularmente da
solugao de cada algoritmo.

Dentre os algoritmos mais conhecidos para minerar regras de associacao, podemos
destacar o Apriori, o AprioriTID e o AprioriHybrid apresentados em [2]. O AprioriTID
possui um desempenho de eficiéncia superior ao Apriori quando os conjuntos de itens
candidatos cabem na memoria, e inferior caso contrario. O AprioriHybrid é uma juncao
dos dois algoritmos, cuja estratégia é utilizar o AprioriTID quando os candidatos cabem
na memoria, e usar o Apriori caso nao caibam.

O trabalho [65] exemplifica a tarefa de associagao, apresentando uma tabela (Ta-
bela 2.2) que considera dados de compra de produtos em um supermercado. A partir
destes dados é possivel obter a seguinte regra de associagao: fralda — cerveja. Esta
conclusao foi obtida observando que os itens fralda e cerveja aparecem juntos em 60%
das transacoes da base de dados, e de todas as transacoes que possuem fraldas, 75%
também contém cerveja. Neste caso, 60% e 75% representam, respectivamente, os valores
de suporte e de confianca dessa regra.

Regras de Associagao para Classificacao

Um dos problemas de Aprendizagem de Maquina é a tarefa de classificacao. Grande parte
dos métodos de classificacao realiza um treinamento utilizando conjuntos de exemplos, que
sao pares de entrada e saida de um determinado problema. Posteriormente, cria-se uma
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Tabela 2.2: Exemplo de uma transagdo de um supermercado [65].

’ Transacao \ Itens ‘

1 cerveja, fralda, leite
2 arroz, cerveja, fralda
3 cerveja, fralda

4 fralda, manteiga, pao
5t manteiga, farinha

funcao de mapeamento entre essas entradas e saidas. Contudo, quando o conjunto de
exemplos é pequeno demais para um classificador conseguir mapear corretamente, diz-
se que ocorreu um underfitting. Analogamente, se o conjunto é tao grande que possa
atrapalha-lo, verifica-se um overfitting.

Em [86], formaliza-se o problema de classificagdo. O conjunto de entradas e saidas é
definido como um par z; = (z;,¥;), na qual z; representa um registro de tamanho fixo de
atributos da forma < ay,...,a; > e y; assume um valor de uma classe contida no conjunto
y = (c1,...,¢p). Existe uma probabilidade de relacdo entre = e y denominada P(x|y) e a
funcao de mapeamento f é utilizada para tentar aproxima-la. Um conjunto de treinamento
(S) s@o pares de entrada z = (x;,y;), onde x; e y; sdo conhecidos. J4 o conjunto de teste
(T') sdo pares z = (z;,y;) onde y; =7, isto é, y; é desconhecido. A Tabela 2.3 exemplifica
um conjunto S de treinamentos e uma instancia de teste no conjunto 7.

Tabela 2.3: Conjunto de treinamento e uma instancia de teste.

Entrada (z;) | Saida (y;)
a; | g | ag | Qg

(xr,y0) [ 1] 1] 1|2 1

(]32, yg) 2 2 0 1 1

S (ZL’3, yg) 3 0 0 1 0
(1‘4, y4) 1 3 1 1 0

(x5, y5) | 3| 1 [ 1] 2 1

| T (weye) | 3241 ] 7

As regras de associagao foram utilizadas para classificagdo primeiramente em [55], e
foram chamadas de Regras de Associacao para Classificacao (Classification Association
Rules — CARs). Neste contexto, as CARs caracterizam-se por serem regras de associa¢ao
do tipo X — ¢;, onde X sao caracteristicas e ¢; ¢ uma classe.
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Os valores de suporte o e de confianca # de uma CAR sao definidos segundo as
equacoes 2.4 e 2.5, respectivamente.

[(xi,y:)] € S tal que X Cxyec;i=vy;

o(X —¢) = 5]

(2.4)

xi,y;)| € S tal que X Cxyec;=y;
(i, y:)| € S tal que X C x;
Para gerar regras de classificacao, nesta dissertacao utilizam-se o algoritmo apriori
(Secao 2.5.1) e classificador associativo chamado LAC [87], mais especificamente o algo-
ritmo LAC-MR (Algoritmo 2), que esta descrito na Segao 2.5.2.

0(X —¢j) = I (2.5)

2.5.1 Algoritmo Apriori

O algoritmo apriori [2] é um dos mais conhecidos para minerar regras de associa¢ao devido
a sua simplicidade. Este algoritmo inicia-se percorrendo a base de dados para determinar
quais itemsets de tamanho um sao frequentes. Em cada iteracao subsequente, geram-se
as combinagoes dos itemsets frequentes, criando itens que sao possivelmente frequentes.
A cada nova iteracao, geram-se itemsets de tamanho no maximo igual ao tamanho da
iteragao anterior mais um. Este processo finaliza-se quando nao existir novos itemsets
frequentes em uma determinada iteracao.

O apriori utiliza duas fungoes principais segundo [67]: o Apriori-gen que encontra os
itens candidatos e elimina os itens nao frequentes; e o Genrules que gera as regras de
associacao.

Para gerar os itens candidatos em uma iteracao, a funcao Apriori-gen utiliza o conjunto
de todos os itens frequentes encontrados na iteragao anterior e realiza combinagoes entre
eles gerando novos itens que possivelmente sao frequentes, descartando os que nao possuem
suporte minimo. A intuicao por tras desse procedimento é que se um itemset X tem
suporte minimo, todos os seus subconjuntos também terao.

Jé a funcao Genrules gera as regras de associacao utilizando itens frequentes [ encon-
trados pela funcao Apriori-gen. Segundo [67], a geragao de regras, para qualquer itemset
frequente, implica encontrar todos os subsets nao vazios de [. Assim, para todo e qualquer
subset a, produz-se uma regra a — (I — a) somente se a razao (suporte ([)/suporte(a))
¢ ao menos igual a confianca minima estabelecida pelo usuario. Para gerar regras com
miltiplos consequentes, sao considerados todos os subsets. Por exemplo (retirado de [67]),
dado um itemset ABCD), considera-se o primeiro subset ABC, seguido de AB, etc. Se
ABC — D nao atinge uma confianga suficiente (confian¢a <minconf), nao é necessario
verificar se AB — CD.
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2.5.2 Lazy Association Classifier (LAC)

Classificadores associativos tradicionais realizam uma pesquisa global na base para gerar
regras que satisfazem algumas restricoes de qualidade, como o suporte e a confianca. No
entanto, esta pesquisa global pode gerar um conjunto muito grande de regras, além da
possibilidade de nunca extrair regras raras, que sao regras em que certas caracteristicas
aparecem poucas vezes no conjunto de treinamento, mas que podem ser importantes [86].
Desse modo, em [87] é proposto um classificador associativo chamado Lazy Association
Classifier (LAC), que visa superar esses problemas, focando-se somente nas caracteristicas
de ocorréncia de uma determinada instancia de teste, aumentando a chance de gerar mais
regras que serao uteis para sua classificagao.

Por isso, um conceito chave para entender o LAC sao as projecoes. Especificamente,
segundo [86], dada uma entrada x; € T, o conjunto S de treinamento é projetado para
ST (8% C S) de tal forma que s6 possam ser obtidas regras da forma X — ¢;, na qual
X C x;. As regras de associacao obtidas por meio do conjunto S* sao chamadas de R™:.
Da mesma forma que o conjunto de treinamento, o suporte minimo também é projetado
¥i de acordo com o nimero de exemplos em S*, definido na Equacao 2.6. A

min

para
conflanca minima nao necessita ser projetada, pois o valor da confianca de uma regra
especifica serd o mesmo, tanto para S quanto para S¥. A Tabela 2.4 ilustra o conjunto
de treinamento da Tabela 2.3 projetado de acordo com a instancia de teste (z4,ys)-

Zq
min

T = [Omin X | S

1 (2.6)

Tabela 2.4: Conjunto de treinamento projetado: S*s.

Entrada (x;) | Saida (y;)
ay | G2 | Az | G4
(1, 31) | — - 1
(9527 ?J2) -1 2|1 1
S‘TG (173, yg) 3 - 1 0
(4, ya) | — — 11 0
(s, 95) [ 3| — | — | — 1
(T Gow) [32[A[1] 7 |

Considerando-se um suporte minimo (o,,;,,) igual a 0,25 e uma confianga minima (6, )
igual a 0,6, as regras R geradas para a entrada xg por meio do conjunto projetado S*¢
(Tabela 2.4) sao:

1. {ax=[2] — saida=1}, com 6(1,00)
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2. {a2=[2] A ay=[1] — saida=1}, com 6(1,00)
3. {a1=[3] A as=[1] — saida=0}, com 60(1,00)
4. {a4=[1] — saida=0}, com 6(0,66)

Desse modo, o LAC é um classificador sob demanda, pois para cada instancia de teste
especifica é projetado um subconjunto de treinamento, que sera utilizado para gerar as
CARs. Contudo, mesmo diminuindo consideravelmente o tamanho do conjunto de treina-
mento, ainda é grande o custo computacional para acessar a base, visto que as entradas de
teste podem projetar diferentes subconjuntos de treinamento, e consequentemente gerar
diferentes conjuntos de CARs. No entanto, algumas dessas CARs podem ser comuns.
Por isso, no LAC implementa-se um mecanismo de memorizagao (caching) que reduz o
trabalho replicado e, portanto, o acesso a S. O cache em questao é um conjunto de
entradas armazenadas na memoria principal, e cada entrada tem a forma < key, data >,
onde key = {X,¢;} e data = {o(X — ¢;),0(X — ¢;)}.

A seguir, sao mostrados os principais algoritmos implementados a partir do LAC de
acordo com [86].

LAC-SR (acronimo derivado de “lazy association classification using a single
rule”)

Dada uma instancia de teste x; € T, este algoritmo projeta S para S*i, extrai as regras de
associacao R™, e posteriormente retorna a classe prevista pela regra que possua o maior
valor de confianca, de acordo com a Equacao 2.7.

5 (z;) = ¢, tal que (X — ¢;) seja argmazx(6(r)) V r € R™ (2.7)

LAC-MR (acréonimo derivado de “lazy association classification using mul-
tiple rules”)

Dada uma instancia de teste x; € T, S* é projetado e as regras de associacao R" sao
extraidas. Em seguida, todas as regras geradas sao utilizadas para prever a classe de
x;, na qual cada regra X — ¢; ¢ interpretada como um voto dado por X a classe ¢,
levando-se em conta o seu peso. Este peso é dado por (X — ¢;), ou seja, quanto maior
a conflanca, maior o peso. A pontuagio (score) de cada classe ¢;, referente a entrada z;,
¢ definida pela Equacgao 2.8 e a probabilidade da classe c¢; ser correta referente a entrada
x; ¢ definida segundo a Equagao 2.9.

ZTGRf} G(T)

S(xi7cj> = ‘ :c1|
Cj

(2.8)



2.5. Regras de Associacao 24

s(xi, ¢j)
plejlas) =
’ he1 5(Tis ¢)

Esta implementacao do LAC (Algoritmo 2) possui a melhor relacao entre o custo

(2.9)

computacional e a eficicia, segundo [86]. Por isso, os experimentos realizados neste
trabalho utilizaram este algoritmo.

Algoritmo 2 LAC-MR

Require: Conjunto de treinamento S, entrada x; € T, 0nin
1: % « S projetado de acordo com x;
2: R" <« regras (X — ¢;) extraidas de 5%, onde n(X — ¢;) > mi.

3: Retorna fg' tal que f§' = ¢;, onde p(c;|z;) seja argmax(p(cy, x;)) V1 <k<p

LAC-MR-ERM (acronimo derivado de “empirical risk minimization”) e LAC-
MR-SRM (acrénimo derivado de “structural risk mintmization”)

Estes algoritmos baseados no LAC utilizam inequagoes para encontrar uma funcao de
mapeamento que fornega um erro empirico baixo. Veja o trabalho [86] para maiores
informagoes sobre estes algoritmos e as inequacoes usadas.



Capitulo 3

Métodos para Anotacao Automatica
de Imagens

Neste capitulo sao apresentados 4 métodos para anotacao automatica de imagens. Sao
eles: o Lazy Association Classification for Image Annotation (LIA); o Relevance-Based As-
sociation Rules for Image Annotation (RAIA); o Genetic Programming-Based Relevance
for Image Annotation Using Association Rules (GRIA); e o Genetic Programming-Based
Relevance for Image Annotation Using Lazy Association Classification (GRIA-LAC). Por
fim, a Secao 3.5 apresenta uma comparacao entre os métodos.

3.1 Método LIA

Esta secao descreve um método para anotacao automatica de imagens baseado em carac-
teristicas de imagens e regras de associacao sob demanda. Propoe-se nesta dissertacao
a utilizagao do classificador LAC (Segao 2.5.2), formando o método Lazy Association
Classification for Image Annotation (LIA).

O LIA é um método para anotagao automatica de imagens baseado no Algoritmo 2
do LAC. Neste método, as caracteristicas das imagens de treinamento sao utilizadas para
gerar regras de associacao. Estas regras sao geradas sob demanda, ou seja, para cada ima-
gem de teste, o LAC gera regras que serao utilizadas para sua classificacao. A Figura 3.1
ilustra, de modo geral, este processo, na qual o LAC recebe como parametros de entrada
as caracteristicas de um conjunto de imagens de treinamento e as caracteristicas de uma
imagem de teste. Ao final, calcula-se a probabilidade da imagem de teste pertencer a
cada uma das classes, que no caso sao categorias.

Para representar as imagens, neste método utilizam-se dois tipos de caracteristicas:
vetores de caracteristicas globais e histogramas de palavras visuais. Levando-se em consi-
deracao que uma CAR ¢ escrita na forma X — ¢;, onde X é uma caracteristica e ¢; é uma

25
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Caracteristicas
das imagens
de treinamento

Probabilidade para

LAC cada classe

Caracteristicas
de uma imagem
de teste

Figura 3.1: Processo de classificacao de uma imagem no LAC.

categoria, o antecedente X das regras que utilizam vetores de caracteristicas globais sao os
bins dos vetores. Ja nas que utilizam histogramas de palavras visuais, sao os bins dos his-
togramas (palavras visuais). Para serem utilizadas, algumas dessas caracteristicas podem
passar por um pré-processamento, como por exemplo, concatenacao de caracteristicas e
discretizagao (Segao 4.2.4), entre outros.

A Figura 3.2 ilustra o fluxograma do método LIA, na qual as etapas 1 e 2 dizem
respeito as extragoes de caracteristicas e pré-processamentos das imagens de treinamento.
Paralelamente a estas etapas, sao extraidas e pré-processadas as caracteristicas da imagem
de teste (etapas 3 e 4). Em seguida, o conjunto de caracteristicas de treinamento é proje-
tado (etapa 5) usando as caracteristicas da imagem de teste, gerando um subconjunto de
caracteristicas de treino que s6 possuem atributos contidos nas caracteristicas da imagem
de teste. Utilizando este conjunto projetado, geram-se as regras de associacao (etapa 6),
nas quais caracteristicas implicam classes. Logo apds, aplicam-se as caracteristicas do
teste nas regras geradas (etapa 7), calculando-se uma pontuagao para cada uma das clas-
ses existentes (etapa 8). Por fim, na etapa 9, retornam-se as probabilidades da imagem
de teste ser de cada uma das classes.

O Algoritmo 3 (adaptado do Algoritmo 2) apresenta os passos principais do LIA. Na
primeira linha, calculam-se as caracteristicas das imagens do conjunto de treinamento T’
e realiza-se um pré-processamento, caso seja necessario. Na segunda linha, calculam-
se as caracteristicas da imagem de teste, e realiza-se o mesmo pré-processamento do
treinamento. Na terceira linha, o conjunto de caracteristicas S do conjunto de treino
¢é projetado para S® de acordo com as caracteristicas do teste, para que S* contenha
somente caracteristicas de . Na linha 4, o suporte minimo é projetado de acordo com
o tamanho de S*. Na linha 5, extraem-se as regras de associacao utilizando o conjunto
S* mna qual cada regra gerada deve ter um suporte maior ou igual ao suporte minimo
projetado para S* (m

T4
min

) e ter uma confian¢a maior ou igual & confianga minima (0,,,).
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Figura 3.2: Método LIA.

Na linha 6, a pontuacao de cada uma das k classes é calculada utilizando-se as regras
em R* e a Equacao 2.8. Na linha 7, a probabilidade de todas as k classes é calculada

usando-se a pontuagao de cada uma delas a partir da Equacao 2.9. Na tultima linha,

retornam-se as probabilidades associadas a todas as classes.

Algoritmo 3 Lazy Association Classification for Image Annotation (LIA)

Require: Conjunto de imagens de treinamento 7', imagem de teste x,

suporte minimo o,,;,, confianca minima 6,,;,

S < Conjunto de caracteristicas pré-processadas das imagens de T’
x < Caracteristicas pré-processadas da imagem x

S* < § projetado de acordo com z

Tomin = [Omin X S]]

R* < Regras extraidas de 5%, na qual 7(X — ¢;) > w5, e 0(X — ¢;) > Opin
Utilizando R”, calcula-se a pontuacao s(z,c¢;) V1 < j <k (Equacao 2.8)
Utilizando s(z, ¢;), calcula-se a probabilidade p(c;|z) V 1 < j <k (Equacao 2.9)
Retorna a probabilidade p(c;,z) V1 <j <k

3.2 Método RAIA

Esta secao descreve o método Relevance-Based Association Rules for Image Annotation

(RAIA). Este método é fundamentado em uma técnica [88] para ranqueamento de docu-
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mentos utilizando regras de associa¢do. O trabalho [27] estende este método para ranque-
amento de imagens em sistemas de recuperacao de imagens por conteido. O RAIA, por
sua vez, ¢ um método para anotagao automéatica de imagens baseado em similaridade de
imagens e regras de associagao. Este método é dividido em duas etapas principais, uma
de treinamento e outra de teste, descritas a seguir:

Etapa de treinamento

O primeiro passo do RAIA é calcular, para cada imagem do conjunto 7" de treinamento,
d caracteristicas. Estas caracteristicas podem ser vetores de caracteristicas globais , ve-
tores de caracteristicas locais e/ou histogramas de palavras visuais. Para cada uma das
d, caracteristicas especificas, gera-se uma matriz D% de distancias. Dessa forma, cada
elemento Df]?‘ desta matriz é a distancia das caracteristicas d,, da imagem i para as carac-
teristicas d, da imagem j, sendo que a diagonal principal sao as distancias das imagens
para elas mesmas. Estas distancias podem sofrer algum tipo de pré-processamento, como
por exemplo, normalizagao (Segao 4.2.5) e discretizagao (Secao 4.2.4).

Em seguida, para cada classe ¢; de imagens, gera-se um registro G% contendo as
distancias das imagens da classe atual para todas as imagens de treinamento (incluindo
imagens da propria classe) e as relevancias r; € {0,1}. Assim, se uma classe possui |c;|
imagens e o total de imagens de treinamento é |T'|, este registro terd |c;| x |T'| transacoes.
Cada transacao t possuird d distancias (itens) de uma imagem da classe atual para uma
outra imagem de treinamento, sendo que a primeira distancia refere-se a primeira ca-
racteristica (d;), a segunda distancia equivale a segunda caracteristica (dy), e assim por
diante. Finalmente, marcam-se as transac¢oes com relevancia 1 (r1) se estas imagens sao
da mesma classe, e com relevancia 0 (), caso contrario.

A Tabela 3.1 mostra um exemplo do registro G%, no qual cada linha é uma transacao
que contém distancias, calculadas por descritores ou histrogramas de palavras visuais, de
uma imagem de treinamento pertencente a classe ¢; para uma imagem de treinamento
pertencente a base de imagens. As transacoes marcadas com relevancia 1 sao distancias
entre imagens da mesma classe, ou seja, da classe ¢;, enquanto as marcadas com relevancia
0 sao de classes diferentes.

Posteriormente, aplica-se o algoritmo Apriori (Se¢ao 2.5) em cada um destes registros,
gerando regras de associagao para cada classe ¢; (R%). Estas regras sao escritas da forma
X — r;, na qual X sao distancias e r; é relevancia 0 ou 1. Levando-se em consideracao que
as distancias entre imagens da mesma classe sao possivelmente pequenas, entao espera-
se que as regras geradas sejam distancias pequenas implicando relevancia 1 e distancias
grandes implicando relevancia 0.

O Algoritmo 4 apresenta os passos de treinamento do RAIA. Na linha 1, as d carac-
terfsticas do conjunto de treinamento 7' sdo armazenadas em S. Na linha 2, S” recebe as



3.2. Método RAIA 29

Tabela 3.1: Exemplo do registro G% do RATA.

’ Transagao/Descritor ‘ BIC ‘ LAS ‘ GCH ‘ Relevancia ‘

1 222 10,34 | 553 1
2 187 | 0,88 | 678 1
3 122 0,22 | 234 0
4 344 | 0,55 | 690 0
5 28 | 0,11 | 455 0

matrizes D% para cada caracteristica d,,. Na linha 3, S]? recebe as distancias das matrizes
em SP com algum pré-processamento, como por exemplo, normalizacio e discretizacao.
Da linha 4 até a linha 17, executam-se os passos para cada classe ¢; existente na base. Da
linha 5 até a linha 15, executam-se os passos para cada imagem m pertencente a classe
atual (¢j). Da linha 6 a 14, executam-se os passos para cada imagem n do conjunto de
treinamento 7'. Na linha 7, a transacao t recebe as distancia da imagem m para a imagem
n que estao em S]’? (matrizes pré-processadas). Na linha 9, a transac¢ao ¢ é marcada com
relevancia 1, caso a imagem n pertenca a classe ¢;. Na linha 11, a transacao ¢ ¢ marcada
com relevancia 0, caso a imagem n nao pertenca a classe ¢;. Na linha 13, insere-se a
transacao ¢ no registro de transacoes da classe ¢; (G%). Por fim, na linha 16 aplica-se o
algoritmo Apriori no registro G, gerando regras de associacao da classe ¢;. A Figura 3.3
ilustra o fluxograma do Algoritmo 4.

Etapa de teste

Para uma imagem de teste = especifica, calculam-se d caracteristicas e as distancias destas
caracteristicas para as respectivas caracteristicas de todas as imagens de treinamento,
realizando o mesmo pré-processamento do treino. Posteriormente, utilizam-se, para cada
classe c;, as distancias da imagem de teste para cada imagem pertencente a c;, gerando
|c;| transagoes (1 imagem de teste X |¢;| imagens), onde nao se sabem suas relevancias.
Assim, tem-se um representacao em forma de matriz M% de tamanho |¢;| X d, na qual
as linhas sao transacgoes e as colunas sao distancias. Cada elemento Mg desta matriz ¢ a
distancia da caracteristica d; da imagem de teste para a caracteristica d; da imagem ¢ da
classe c;.

Posteriormente, aplica-se nesta matriz de transacoes uma técnica de agrupamento
denominada polling, na qual usa-se uma fungao que gera um unico valor para cada coluna.
Por exemplo, pode-se calcular a média dos valores de uma coluna ou ainda utilizar o seu
valor maximo. No RAIA, usa-se o menor valor de distancia por coluna, pois quanto menor
o valor da distancia, mais préximo a imagem de teste estd de uma imagem de treinamento.
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Algoritmo 4 Etapa de treinamento do método RAIA

Require: Conjunto de imagens de treinamento 7', suporte minimo o,,,, confianca
minima 6,,,;,

1: S < Conjunto das d caracteristicas de T’

2: SP «< Para cada caracteristicas d,,, calcula-se a matriz D% de distancia
3: SI’? < Pré-processamento das distancias € S

4: Para cada classe c; faga

5:  Para cada imagem m € c¢; faca

6: Para cada imagem n € T faca

7: t < d distancias € S]? de m para n

8: Se n € ¢; entao

9: marca t com relevancia 1
10: Senao
11: marca t com relevancia 0
12: Fim Se
13: insere t em G
14: Fim Para
15:  Fim Para
16:  R% < Aplique o algoritmo apriori para obter regras de associagao da classe c;,

geradas a partir de G%, na qual (X — ¢;) > Opin € (X = ¢j) > Opin
: Fim Para

—_
BN
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Figura 3.3: Fluxograma de treinamento do RATA.

Ao final, M;}j é transformado em uma tnica transacao (I;’) que representa as menores
distancias da imagem z para as imagens em c;.

A Tabela 3.2 ilustra a matriz ijj na qual cada linha é uma transacao que contém
distancias da imagem de teste para uma imagem de treinamento da classe ¢;. A transagao
I7 recebe as menores distancia de M;) .

Tabela 3.2: Exemplo da matriz M;! e da transagao I/ do RAIA.

’ ‘ Transagao/Descritor ‘ BIC ‘ LAS ‘ GCH ‘ Relevancia ‘

1 211 [ 0,23 | 854 ?
2 342 [ 0,55 | 642 ?
M7 3 233 [ 0,32 [ 306 ?
4 544 [ 0,75 [ 679 ?
5 433 10,05 [ 683 7

| 7] MIN | 211 [ 0,05 | 306 | ? |

A seguir, aplicam-se as regras de associacao da classe atual R%, geradas no treina-
mento, na transacao I;’. Desse modo, se a imagem de teste pertencer & classe atual, as
distancias deste teste para as imagens de treinamento desta classe possivelmente serao
pequenas, consequentemente muitas regras aplicadas implicarao relevancia 1. Caso nao
pertencam a mesma classe, possivelmente as distancias serao grandes, implicando muitas
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relevancias 0.

Para cada classe ¢; e cada relevancia r;, calcula-se uma estimativa de relevancia
S(z,¢;r;), combinando as regras da classe ¢; que implicam r; e que foram aplicadas em
I7. Esta combinacdo é feita levando-se em conta as confiancas das regras aplicadas,
dando-se um peso maior para regras com maior confianca. Desse modo, a estimativa
S(z,e;ry) € calculada a partir da Equagao 3.1, na qual somam-se as confiancas das regras
em R% que foram aplicadas em I’ e que implicam relevancia r; (R ) dividida pelo

(17 1)
nimero total destas regras aplicadas (|RZ o )|)
ZX—nﬂiechj ) (X — 1)
s(x,cj,ri) = ]chj’ : (3.1)

(1 r0)

Entao, a relevancia da imagem x para a classe ¢; (relevancia(x,c;)) é estimada
por uma combinacao linear da normalizacao dos scores associados a cada relevancia r;
(s(z,cj,1i)), segundo a Equacao 3.2.

s(x, ¢, 1)

relevancia(x,c;) = Z ri X

(3.2)
i€{0,1} 226{0,1} s(z, Cjs r.)

Por fim, normalizam-se as relevancias, por meio da Equacao 3.3, que divide a re-
levancia da classe ¢; pela soma total de relevancias das k classes, obtendo-se a probabili-
dade p(;|») da imagem z ser da classe c;.

relevancia(x, c;)

Dicjlz) = (3.3)

Zle relevancia(x, ¢;)

O Algoritmo 5 apresenta os passos de teste do RAIA. Na linha 1, S* recebe as d
caracteristicas da imagem de teste. Na linha 2, calcula-se a distancia da imagem de teste
para cada imagem de treinamento, ou seja, cada caracteristica d,, do teste possuira uma
distancia para a respectiva caracteristica de cada imagem de treinamento. Na linha 3,
realiza-se o mesmo pré-processamento que foi feito no treinamento. Da linha 4 até a
linha 16, executam-se os passos para cada classe ¢;. Da linha 5 até a linha 8, gera-se uma
transagao t para cada imagem m pertencente a classe c¢;, contendo as distancias da imagem
de teste para m, e insere-se t na matriz M%. Da linha 9 até a linha 11, aplica-se a técnica
de agrupamento na matriz M, na qual a transacao I’ [c] recebera na primeira posicao o
menor valor da primeira coluna da matriz, na segunda posigao receberda o menor valor da
segunda coluna, e assim por diante. Da linha 12 & linha 14, utilizando a transacio I’ [c] e
das regras R% geradas no treinamento, calcula-se para cada relevancia, uma estimativa de
relevancia a partir da Equacao 3.1. Na linha 15 calcula-se, por meio da Equacao 3.2, uma
estimativa de relevancia da imagem de teste ser da classe ¢;. Na linha 17, normalizam-se
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estas relevancias, obtendo-se uma probabilidade da imagem de teste ser de cada uma das
k classes. Finalmente, na linha 18 retornam-se estas probabilidades. A Figura 3.4 ilustra
o fluxograma de teste do RATA.

Algoritmo 5 Etapa de teste do método RATA

Require: Conjunto S das caracteristicas das imagens de treinamento,
imagem de teste z, conjunto de regras R

1: S <= Conjunto das d caracteristicas da imagem de teste x

2. S(P?) = Para cada caracteristicas d,,, calcula-se a distancia de S* para S
3: S,(,D’m) < Pré-processamento das distancias € S(P-%)

4: Para cada classe c; faca

5: Para cada imagem m em c; faga

6: ¢ < d distancias € SS”” de z para m

7: insere t em M

8 Fim Para

9: Para cada coluna ¢ de M% faca
10 I7[c] < min(c)
11: Fim Para
12:  Para cada r; € {0,1} faga
13:  Utilizando R% e I/, calcula-se s(z,c;, ;) (Equagdo 3.1)
14: Fim Para
15 Utilizando s(z,¢;j,19) € s(x,¢;, 1), calcula-se a relevancia(x, c;) (Equacao 3.2)

16: Fim Para
17: Utilizando relevancia(z, ¢;), calcula-se p(cjjz) V 1 < j < k (Equagao 3.3)
18: Retorna a probabilidade p(c¢jlz) V1 <j <k

3.3 Método GRIA

Esta se¢ao descreve o método GP-Based Relevance for Image Annotation Using Associa-
tion Rules (GRIA). Este método é semelhante ao RAIA, porém, utiliza PG para combinar
as similaridades das imagens.

Os primeiros passos do treinamento do GRIA sao iguais ao treinamento RAIA, até
o momento de criagao das matrizes de distancia (linha 2 do Algoritmo 4). Em seguida,
aplica-se a normalizagao gaussiana (Sec¢ao 4.2.5) em cada uma das matrizes, para enqua-
drar suas respectivas distancias no intervalo [0,1]. Posteriormente, executam-se os passos
do Algoritmo 1 de PG, onde inicialmente gera-se uma populagao aleatoria de individuos,
e ao final retornam-se os individuos que combinam melhor as distancias destas matrizes
normalizadas. A seguir, aplicam-se os k melhores individuos nestas matizes, criando-se k
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Figura 3.4: Fluxograma de teste do RAIA.

novas matrizes de distancias. O restante dos passos do treinamento do GRIA sao iguais
ao RATA (da linha 3 a linha 17 do Algoritmo 4).

A Tabela 3.3 ilustra um exemplo do registro G do GRIA, no qual cada linha é
uma transacao que contém distancias, calculadas a partir de individuos GP (como por
exemplo, o individuo da Figura 2.3), de uma imagem pertencente a classe ¢; para uma
imagem pertencente a base.

O Algoritmo 6 mostra os passos de treinamento do GRIA. As linhas 1 e 2 deste
algoritmo sao as mesmas das linha 1 e linha 2 do Algoritmo 4. Na linha 3, cada ma-
triz de distancia é normalizada no intervalo [0,1], utilizando-se a normalizagao gaussiana
(Segao 4.2.5). Na linha 4, geram-se os melhores individuos usando o Algoritmo 1. Na
linha 5, aplicam-se estes individuos nas matrizes normalizadas, gerando uma matriz por
individuo. A linha 6 a linha 20 sao os mesmo comandos da linha 3 a linha 17 do Algo-
ritmo 4. A Figura 3.5 ilustra o fluxograma de treinamento do GRIA.
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Tabela 3.3: Exemplo do registro G do GRIA.

] Transacao/Individuo \ dap1 \ dapo \ daps \ Relevancia ‘
1 1,48 | 2,70 | 0,58 1
2,36 | 1,36 | 0,50
1,62 | 1,77 | 0,63
1,45 | 2,63 | 0,59
0,32 | 1,82 | 0,32

QY | W[ N
(=) Ren) Naw)

Algoritmo 6 Etapa de treinamento do método GRIA

Require: Conjunto de imagens de treinamento 7', suporte minimo o,,,, confianca

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20

minima 6,,,;,
: S < Conjunto das d caracteristicas de T’
: SP «< Para cada caracteristicas d,,, calcula-se a matriz D% de distancia
: SPn < Cada matriz D% € SP normalizada pela gaussiana (Secio 4.2.5)
. Calculam-se os melhores individuos por meio de SP™ e do Algoritmo 1
SP « Novas matrizes de distancia, geradas por meio dos individuos aplicados em SP"
: S]? < Pré-processamento das distancias € SP
: Para cada classe ¢; faca
Para cada imagem m € c; faca
Para cada imagem n € T faca
t < d distancias € S de m para n
Se n € ¢; entao
marca t com relevancia 1
Senao
marca t com relevancia 0
Fim Se
insere t em G%
Fim Para
Fim Para
R < Regras de associacao da classe c;, geradas a partir de G,
na qual (X — ¢;) > Opin € 0(X = ¢j) > Opmin
: Fim Para
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Figura 3.5: Fluxograma de treinamento do GRIA.

A etapa de teste do GRIA também é semelhante ao RAIA, como pode ser visto
no Algoritmo 7. Apds o calculo das distancias da imagem de teste para as imagens de
treinamento (linha 1 e 2 do Algortimo 7), na linha 3 estas distancias sdo normalizadas pela
gaussiana (Segao 4.2.5). Em seguida, na linha 4 aplicam-se os melhores individuos nestas
distancias, gerando uma distancia da imagem de teste para uma imagem de treinamento
por individuo. O restante dos passos de teste do GRIA (linhas 5 a 20 do Algoritmo 7)
sao os mesmos do RAIA (linhas 3 a 18 do Algoritmo 5). A Figura 3.6 ilustra o teste do
GRIA.

A Tabela 3.4 ilustra a matriz Méj na qual cada linha é uma transacao que contém
distancias, calculadas por individuos GP, da imagem de teste para uma imagem de trei-
namento da classe ¢;. A transacgio I, recebe as menores distancia de MZ.(;? .

3.4 Método GRIA-LAC

Esta se¢ao descreve um método para anotacao automética de imagens chamado de GP-
Based Relevance for Image Annotation Using Lazy Association Classification (GRIA-
LAC). O GRIA-LAC é uma versao do GRIA, sendo que a principal diferenca é utilizar o
classificador LAC (Secao 2.5.2).

A fase de treinamento de GRIA-LAC ¢ igual ao GRIA até a etapa de criagao dos
registros de cada classe (G%). O registro G% do GRIA-LAC ¢ igual ao registro G% do
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Tabela 3.4: Exemplo da matriz M;] e da transagao I/ do GRIA.

’ \ Transacao/Individuo \ dap1 \ dapa \ daps \ Relevancia ‘

1 2,65 | 4,00 | 0,54 ?

2 4,39 | 2,27 | 0,43 ?

M7 3 5,50 | 2,80 | 0,99 ?
4 4,44 1320 | 0,48 ?

5 3,056 | 1,16 | 0,59 ?

| L7 | MIN [2,65 [ 1,16 [ 0,43 | ?

Algoritmo 7 Etapa de teste do método GRIA

Require: Conjunto S das caracteristicas das imagens de treinamento,

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

18
19
20

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

imagem de teste z, conjunto de regras R, melhores individuos
: S <= Conjunto das d caracteristicas da imagem de teste x
. SP%) = Para cada caracteristica d,, calcula-se a distancia de S* para S
. §(Pn?) — Normalizacdo das Distancias € SP%)
. SP%) < Distancias geradas pelos individuos aplicados em S¢
S;,(,D’x) <« Pré-processamento das distancias € S(P-%)
: Para cada classe c; faca
Para cada imagem m em c; faca
t < d distancias € S$7" de x para m
insere t em M“
Fim Para
Para cada coluna ¢ de M% faca
I [c] <= min(c)
Fim Para
Para cada r; € {0,1} faga
Utilizando R% e I/, calcula-se s(z,c;,r;) (Equacdo 3.1)
Fim Para
Utilizando s(z,¢;j, o) € s(x,c¢;, 1), calcula-se a relevancia(x,c;) (Equacao 3.2)
: Fim Para
. Utilizando relevancia(x, ¢;), calcula-se p(cj|z) V 1 < j < k (Equacao 3.3)
: Retorna a probabilidade p(c;|lz) V1 <j <k

Dn,x)
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Figura 3.6: Fluxograma de teste do GRIA.

GRIA (ilustrado na Tabela 3.3). Porém, no GRIA-LAC nao é aplicado o algoritmo Apriori
nestes registros. O Algoritmo 8 mostra os passos do treinamento. A Figura 3.7 ilustra o
fluxograma de treinamento do GRIA-LAC.

A etapa do teste do GRIA-LAC é igual as do GRIA até o momento da criagao da matriz
M¢ (ilustrado na Tabela 3.4) para cada classe, que possui transagoes com distancias GP
da imagem de teste para as imagens de treinamento da classe ¢;. Em seguida, utilizam-se
como entrada do LAC, para cada transacao t em M9, o registro G% e a transacao t.
Assim, o LAC criara regras de associacao sob demanda para cada transacao de M, e
retornara a probabilidade de cada transacao ser de relevancia 0 e relevancia 1. O GRIA-
LAC associa o maior valor das relevancias 1 como sendo a relevancia da imagem = para
a classe ¢; (relevancia(x,c;)). Finalmente, utiliza-se a Equacao 3.3 para retornar uma
probabilidade de x ser de cada uma das ¢; classes. O Algoritmo 9 demonstra os passos
da etapa de teste. A Figura 3.8 ilustra o fluxograma de teste do GRIA-LAC.
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Algoritmo 8 Etapa de treinamento do método GRIA-LAC

Require: Conjunto de imagens de treinamento 7', suporte minimo o,,,, confianca
minima 0,,;,

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:

12:

13:

14:

15:
16:
17:
18:

19

Fim

marca t com relevancia 1

Senao

marca t com relevancia 0

Fim Se
insere t em (G
Fim Para

Para

. Fim Para

: S < Conjunto das d caracteristicas de T’
. SP « Para cada caracteristicas d,, calcula-se a matriz D% de distancia
. §P" « Cada matriz D% € SP normalizada pela gaussiana (Secao 4.2.5)
. Calculam-se os melhores individuos por meio de SP" e do Algoritmo 1
SP « Novas matrizes de distancia, geradas por meio dos individuos aplicados em SP"
: Szl? & Pré-processamento das distancias € S
: Para cada classe ¢; faca
Para cada imagem m € ¢; faca
Para cada imagem n € T faca
t < d distancias € S de m para n
Se n € ¢; entao

Tabela 3.5: Exemplo da matriz ij’ e da porcentagem de relevancia 0 e 1 do GRIA-LAC.

Porcentagem de relevancia
Transagao/Individuo | dgpi | dgps | daps 0 1

1 2,65 | 4,00 | 0,54 | 30,0% 70,0%

2 139 | 227 [ 043 | 23,0% 77.0%

Mzcj] 3 5,50 | 2,80 | 0,99 | 50,0% 50,0%
4 4,44 | 3,20 | 0,48 | 10,0% 90,0%

5 3.05 | 1,16 | 0,59 | 44,0% 56,0%

Maior probabilidade \ 90,0%
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Algoritmo 9 Etapa de teste do método GRIA-LAC

Require: Conjunto S das caracteristicas das imagens de treinamento,
imagem de teste x, conjunto de registros G, melhores individuos

1: % <« Conjunto das d caracteristicas da imagem de teste x

2. S(P%) = Para cada caracteristicas d,, calcula-se a distancia de S* para S
3. S(Pn2) = Normalizacdo das Distancias € S(P*)

4: SP7) = Distancias geradas pelos individuos aplicados em SP%)

5: SP%) < Pré-processamento das distancias € S0

6: Para cada classe c; faca

7. Para cada imagem m em c; faca

8  t < d distancias € S de x para m

9: insere t em M
10: Fim Para
11:  Maior_probabilidade < 0
12: Para cada transacao t € M% faca
13: P1 < Probabilidade da transacao t ser de relevancia 1, usando o Algoritmo 2 do

LAC e o registro G
14:  Maior_probabilidade = max(Maior,P1)
15:  Fim Para
16:  relevancia(x,c;) <= Maior_probabilidade
17: Fim Para
18: Utilizando relevancia(z, ¢;), calcula-se p(cjjz) V 1 < j < k (Equagao 3.3)
19: Retorna a probabilidade p(c¢jlz) V1 <j <k
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Figura 3.7: Fluxograma de treinamento do GRIA-LAC.

3.5 Comparacao dos Métodos

Os quatro métodos apresentados (LIA, RAIA, GRIA e GRIA-LAC) possuem a carac-
teristica comum de utilizar regras de associacao para classificagao como técnica de apren-
dizagem para anotagao de imagens. Os métodos LIA e GRIA-LAC utilizam o classificador
associativo LAC para gerar as regras de associacao, enquanto o RATA e o GRIA utilizam
o algoritmo apriori. O método LIA gera regras da forma X — ¢;, onde X sao carac-
teristicas (valores dos vetores de caracteristicas ou dos histogramas de palavras visuais) e
¢; ¢ uma classe (categoria). Ja os métodos RAIA, GRIA e GRIA-LAC geram regras para
cada classe, que sao escritas da forma X — r;, na qual X sdo similaridades (distancias)
entre duas imagens e r; é relevancia 0 ou 1 para a classe. As fungoes de similaridade do
GRIA e do GRIA-LAC sao obtidas por meio da PG. A Tabela 3.6 apresenta a comparagao
dos métodos.

Tabela 3.6: Comparacao dos métodos propostos.

Regras de associagao Usa PG
Algoritmo \ Antecedente \ Consequente
LIA LAC caracteristicas | classe -
RAIA apriori distancias relevancia nao
GRIA apriori distancias relevancia sim
GRIA-LAC | LAC distancias relevancia sim
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Capitulo 4
Validacao

Este capitulo descreve os experimentos realizados utilizando os métodos para anotacao
automatica de imagens apresentados no Capitulo 3.

4.1 Projeto Experimental

Esta secao apresenta as colecoes de imagens utilizadas, bem como as métricas de avaliacao
e a metodologia empregada.

4.1.1 Bases de Imagens

Os experimentos foram realizados utilizando-se duas bases de imagens previamente ano-
tadas em categorias. A primeira cole¢ao é um subconjunto da base Caltech-256 [33] e a
segunda é um subconjunto da FreeFoto.com.

Caltech-256

A Caltech-256 é uma base que contém 30.607 imagens coloridas, distribuidas em 256

[Pl

categorias (“aviao”, “carro”, “face”, “ténis”, “pessoa”’, “cao”, entre outras). O nimero
de imagens por categoria varia entre 80 e 827, sendo que a média de imagens por categoria
é 119.

Para a execucao dos experimentos foi escolhido um subconjunto da Caltech-256 con-
tendo 4.991 imagens de 25 categorias, chamado daqui em diante de Caltech-25. A escolha
das categorias se deu levando-se em conta a quantidade de imagens contidas em cada uma
delas, sendo escolhidas as oito categorias de menor tamanho, oito de tamanho médio e
as nove maiores. A Figura 4.1 ilustra algumas imagens da Caltech-25 e suas respectivas

categorias.

43
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Imagem

Categoria | Calculadora Galéaxia Piano Cavalo Escorpiao

Figura 4.1: Exemplo de imagens da base Caltech-25 e suas respectivas categorias.

FreeFoto Nature

A FreeFoto.com é uma base categorizada que contém 131.863 imagens coloridas orga-
nizadas em 3.623 categorias. Nesta dissertacao, utilizou-se um subconjunto desta base
chamado de FreeFoto Nature, que possui imagens de natureza. Este subconjunto é for-
mado por 3.462 imagens em 9 categorias. O niimero de imagens por categoria varia de 70 a
854 imagens. A Figura 4.2 ilustra algumas imagens da FreeFoto Nature e suas respectivas
categorias.

Imagem

Categoria Arvore Nuvem Jardim Cachoeira Por do sol

Figura 4.2: Exemplo de imagens da base FreeFoto Nature e suas respectivas categorias.

4.1.2 Medidas de Avaliacao

Para avaliar a eficidcia das anotagoes, algumas métricas foram utilizadas, como precisao e
o coeficiente Kappa [15], descritas a seguir.
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Precisao

A precisao ou taxa de acerto é a razao entre as imagens de teste classificadas corretamente
e todas as imagens de teste utilizadas. Esta métrica pode ser calculada por meio da matriz
de confusao C, definida como:

Ci1 Ci2 ... Ci¢
Ca1

C =
Cel Cec

onde C' é uma matriz quadrada do tamanho do ntimero de classes, sendo que cada elemento
c;j representa o nimero de elementos da classe ¢ classificados como sendo da classe j e
¢;; representa o numero de elementos da classe i classificadas corretamente. A precisao é
calculada somando-se os elementos da diagonal principal e dividindo pela soma total dos
elementos da matriz.

Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa é uma medida estatistica que determina o grau de concordancia, além
do que seria esperado tao somente pelo acaso, entre dois métodos de classificagao. Uma
possivel interpretagao para esse coeficiente, segundo [51], é que ele expressa a “quantidade
ou proporc¢ao”de erros que o método de classificagao aplicado evita cometer se comparado
com um resultado puramente aleatorio. No contexto da classificagao supervisionada, onde
sabem-se as classes do conjunto de teste (ground truth), mede-se o grau de concordancia
entre as classes previstas pelo classificador e o ground truth.

A expressao de cédlculo do Kappa a partir da matriz de confusao é definida segundo
a Equagao 4.1 [16], onde r é o nimero de linhas da matriz (nimero de classes), z;; é a
soma dos elementos da linha 4, x,; é a soma dos elementos da coluna ¢z e N é a soma total
dos elementos.

_ NZ::I Cii — 22:1 Tit Xy (4.1)
N2 =3 i T ’

A medida kappa tem como valor maximo um, que representa a concordancia total entre

K

os classificadores, ja os valores préximos de zero representam a concordancia proxima
ao acaso, enquanto valores negativos indicam uma concordancia pior que o acaso. A
Tabela 4.1 ilustra uma das possiveis interpretagoes destes valores, de acordo com [16].
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Tabela 4.1: Coeficiente Kappa e a interpretacao do desempenho da classificacao.

’ Coeficiente Kappa | Desempenho da Classificacao ‘

k<0 Péssimo
0<k<0.2 Ruim
02< k<04 Razoavel
04 < k<06 Bom
0.6 < k<08 Muito Bom
08 < k<1.0 Excelente

4.1.3 Metodologia

A Caltech25 foi utilizada para estudo e ajustes de parametros dos métodos propostos
no Capitulo 3. As imagens desta base foram redimensionadas para metade do seu ta-
manho original. Posteriormente, um conjunto aleatério de um sexto destas imagens foi
utilizado para geracao dos dicionarios visuais e depois foi descartado. O restante das
imagens foi usado como treinamento e teste, aplicando-se a abordagem de “2-fold cross-
validation” [66].

J& para a FreeFoto Nature, manteve-se o tamanho original das imagens. Um conjunto
aleatorio de um sexto das imagens foi utilizado para construgao dos diciondarios visuais e
posteriormente foi descartado. O restante das imagens foram usadas como treino e teste,
utilizando a abordagem de “5-fold cross-validation”.

4.2 Descricao dos Experimentos

Nas proximas secoes sao apresentados as descrigoes dos experimentos, discutindo os
parametros utilizados e os pré-processamentos.

4.2.1 Funcoes de Distancias
Os métodos RAIA, GRIA e GRIA-LAC (Capitulo 3) utilizam como atributos a simi-

laridade entre as imagens. Estas similaridades sao calculadas por meio de fungoes de
distancias, que calculam a distancia entre caracteristicas, por exemplo, vetores de carac-
teristica globais, vetores de caracteristicas locais ou ainda histogramas de palavras visuais.
A seguir, descrevem-se as fungoes utilizadas.
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Manhattan (L1)

A fungao de distancia Manhattan é conhecida como distancia de quarteirao, na qual a
distancia entre um ponto P = (pq,p2, .., pn) € um ponto Q = (q1, ¢z, .., ¢n) € a soma das
diferencas absolutas de suas coordenadas, de acordo com a Equacao 4.2.

d(P,Q) = Z pi — gil (4.2)

Euclidiana (L2)

A fungao de distancia Euclidiana é baseada no teorema de Pitagoras, onde a distancia
entre um ponto P e Q é definida segunda a Equacao 4.3.

d(P,Q) = | > (Ipi — ail)’ (4.3)
i=1
Distancia dLog

A distancia dLog foi proposta em [75] e possui como vantagem o fato de amenizar o efeito
que vetores com valores muito altos causam no valor final da distancia. O céalculo desta
distancia é definida segunda a Equacao 4.4.

n

dLog(P,Q) =Y |f(p) — f(a)| (4.4)
i=1
0, sex =0
na qual f(x) =< 1, se0<x<1

[logex] + 1, caso contrério

Earth Mover’s Distance (EMD)

Earth Mover’s Distance [68] é uma distancia que mede o custo minimo a ser pago para
transformar uma distribuicao em outra. Intuitivamente, uma distribuicao pode ser vista
como uma massa de terra espalhada no espaco, enquanto a outra pode ser vista como um
conjunto de buracos neste mesmo espago [4]. Assim, a EMD mede o minimo de esforgo
necessario para preencher estes buracos com terra.

Utilizando-se EMD, pode-se calcular uma unica distancia entre x vetores de carac-
teristicas de dimensoes d de uma imagem e y vetores de mesma dimensao de uma outra
imagem. Dessa maneira, usa-se esta distancia para calcular a similaridade entre duas
imagens usando seus respectivos vetores de caracteristicas locais extraidos.
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4.2.2 Descricao do Contetudo Visual

Esta secao apresenta os métodos utilizados para descrever o conteudo visual das ima-
gens. As técnicas usadas foram: descritores globais; detectores de pontos de interesse e
descritores locais; e diciondrios visuais.

Descritores Globais

No método LIA, utilizam-se os vetores de caracteristica dos descritores globais diretamente
com as regras de associacao. J& nos métodos que utilizam similaridade entre imagens
(RAIA, GRIA e GRIA-LAC), usam-se as distancias entre os vetores de caracteristicas
como atributos.

A seguir, descrevem-se os descritores globais utilizados. A Tabela 4.2 ilustra estes des-
critores, informando seus respectivos tipos de evidéncia, as funcoes de distancia utilizadas
e a quantidade de bins (valores) gerados para o vetor de caracteristica.

Border/Interior Pixel Classification (BIC): o BIC [75] é um descritor global base-
ado em cor, em que cada imagem é quantizada em 64 intervalos de cores. Cada pizel
da imagem ¢ classificado como sendo de interior ou de borda, levando-se em con-
sideracao seus vizinhos-4 (acima, a direita, abaixo e a esquerda) e suas respectivas
cores. Desta forma, se o pixel estiver no mesmo intervalo de cor dos seus vizinhos-4
ele é de interior, caso contrario, é de borda. Ao final, constroem-se e concatenam-se
dois histogramas de cor, um para os pizels de interior e outro para os pizels de
borda, formando um histograma de 128 dimensoes.

Global Color Histogram (GCH): o GCH [77] gera um histograma baseando-se na cor,
em que segundo [62], seu algoritmo quantiza o espago de cor em uma quantidade
uniforme de bins, percorrendo a imagem calculando a quantidade de pizels que
pertence a cada bin. Os experimentos realizados foram quantizados em 64 bins
(valores).

Joint Auto-correlogram (JAC): o JAC [93] é um descritor que utiliza a cor como
evidéncia principal. Porém, segundo [62], também utiliza as propriedades: magni-
tude do gradiente, rank e texturedness. O vetor de caracteristicas gerado contém
todas as combinagoes possiveis entre estas quatro propriedades juntamente com
fungoes de distancias diferentes. Sendo assim, gera-se um vetor com QC x QG x
QR x QT x QD valores, onde QC é a quantidade de cores no espaco de cor quanti-
zados (64), QG, QR e QT é a quantidade de valores possiveis (cinco para cada) no
espaco quantizado da magnitude do gradiente, rank e texturedness, respectivamente,
e QD é a quantidade de distancias utilizadas (quatro). Desse modo, ao final tem-se
um vetor de tamanho 64 x 5 X 5 x 5 X 4, ou seja, 32000 valores.
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Local Activity Spectrum (LAS): o LAS [79] é baseado em textura, e segundo [62],
ele captura a atividade espacial de textura, de cada pizel, nas direcoes vertical,
horizontal, diagonal e anti-diagonal. Cada uma destas atividades é quantizada se-
paradamente, formando no total um vetor de 256 valores.

Quantized Compound Change Histogram (QCCH): o QCCH [37] é um descritor
de textura. Este utiliza uma vizinhanca-4 de cada pizel para calcular a média da
taxa de variagdo em quadro direcoes, gerando ao final um vetor de 40 valores.

Tabela 4.2: Descritores globais utilizados nos experimentos.

’ Descritor Global \ Tipo de Evideéncia \ Fungao de Distancia \ Quantidade de Bins ‘

BIC Cor dLog 128
GCH Cor L1 64
JAC Cor L1 32000
LAS Textura L1 256
QCCH Textura L1 40

Detectores e Descritores Locais

Utilizou-se o detector de pontos de interesse Harris-Laplace juntamente com o descritor
local SIFT. Também usou-se o detector Fast-Hessian em conjunto com o descritor local
SURF. As extracoes do detector Harris-Laplace e do descritor SIFT foram realizadas
utilizando uma implementacao disponibilizada por Krystian Mikolajczyk!. J& o detector
Fast-Hessian e o descritor SURF foram obtidos no site do autor?.

Nos métodos que usam similaridade, aplica-se a funcao EMD para calcular a distancia
entre um conjunto de vetores de caracteristicas locais de uma imagem para outro conjunto
de vetores de uma outra imagem.

A seguir, descrevem-se os detectores Harris-Laplace detector e Fast-Hessian, e os des-
critores locais SIFT e SURF.

Harris-Laplace: O Harris-Laplace é um detector de pontos de interesse que resolve
problemas como alteragoes significativas na localizacao do ponto, variagoes de escala,
da forma de vizinhanca do ponto, e até mesmo da iluminacgao.

thttp://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/index.html (data do dltimo acesso: 16/07/2011)
2http:/ /www.vision.ee.ethz.ch/~surf/ (data do ltimo acesso: 16/07/2011)
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Fast-Hessian: O Fast-Hessian é uma implementacao rapida do Hessian-Affine detector.
O Hessian-affine detector é um detector de pontos de interesse e faz parte do sub-
conjunto de classes de detectores chamado de affine-invariant. Este método resolve
problemas como alteragoes de localizagao, variacao de escala e diferentes formas de
vizinhanga de um ponto. Esta técnica é baseada em trés etapas principais [59].
Primeiro, calcula-se a matriz de um ponto (chamada de segunda matriz), que se
usa para normalizar a regiao deste ponto, tornando-o invariante a inclinagao e alon-
gamento. Segundo, calcula-se a dimensao da estrutura local utilizando-se extremos
locais da derivada normalizada sobre a escala. Por fim, usa-se um detector affine
adaptado que determina a localizacao dos pontos de interesse.

SIFT: O SIFT é um descritor local robusto, sendo invariante a escala, rotacgao, ilu-
minagao, ruidos, distorcoes, e até mesmo a alteragoes de ponto de vista em 3D.
Inicialmente, apés a deteccao dos pontos de interesse da imagem (utilizando por
exemplo o Hessian-affine), o SIFT seleciona alguns destes pontos com base em me-
didas de estabilidade, sendo que pontos de baixo contraste e de borda sao eliminados.
Atribui-se uma escala e orientagao para cada ponto, e a partir disso, cria-se um his-
tograma de orientagoes levando-se em conta a regiao em volta do ponto. Finalmente,
utiliza-se o histograma de orientacoes para criar um vetor de caracteristica do ponto.

SURF: O SURF é um descritor local invariante a rotagao e escala. Foi baseado,
em parte, no descritor SIFT. O primeiro passo do SURF ¢ fixar uma orientacao
baseando-se nas informagoes de uma regiao circular em volta do ponto de interesse.
Em seguida, constréi-se um retangulo alinhado com a orientacao e extrai-se o vetor
de caracteristica deste retangulo.

Dicionarios Visuais

Foram criados dois dicionarios visuais para cada base de imagens. Na primeira etapa de
criacao do dicionario, usam-se os detectores Harris-Laplace e Fast-Hessian. Na segunda
etapa, calculam-se os vetores de caracteristica de cada ponto obtido pelo Harris-Laplace
por meio do descritor SIFT, e cada ponto do Fast-Hessian por meio do SURF. Na terceira
etapa, 500 vetores aleatorios de cada descritor foram escolhidos para serem os centros dos
agrupamentos, que representam as palavras visuais. Assim, um ponto extraido de uma
imagem é de uma determinada palavra visual se ele estiver mais perto do ponto (usando
distancia L2) que representa esta palavra. Ao final, tem-se dois dicionarios para cada
base: o Harris-Laplace—SIFT—K500 e o Fast-Hessian—SURF—k500.

No método LIA, utilizam-se os histogramas de palavras visuais diretamente com as
regras de associagao. Ja nos métodos que usam similaridade, aplica-se a funcao L1 para
calcular a distancia entre histogramas.
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4.2.3 Programacao Genética

A Tabela 4.3 ilustra os parametros PG utilizados nos experimentos da base Caltech25 e
FreeFoto. Estes parametros foram escolhidos de acordo com [29].

Tabela 4.3: Parametros PG utilizados nos experimentos.

’ Parametros ‘ Valores ‘
Populagao 30
Geracoes 10
Reproducao 0,05
Crossover 0,8
Mutacao 0,2
Funcoes +, -, %, /, raiz
Altura maxima da arvore 6
Funcao de Adequacao FFP4 [25]

4.2.4 Discretizacao

Discretizacao é uma técnica que transforma dados continuos em discretos. Nesta dis-
sertacao, transformam-se atributos numéricos em nominais. Este método é frequen-
temente utilizado como pré-processamento de regras de associacao, pois os atributos
numéricos possuem uma quantidade infinita de valores, podendo causar alta dimensiona-
lidade nas regras [86]. Dessa forma, os atributos numéricos sao agrupados em intervalos
nominais. Espera-se que cada intervalo contenha ntimeros que estejam relacionados entre
si, ou seja, que possuam a mesma informacao.

Nos experimentos, aplica-se o discretizador somente no conjunto de treinamento, cri-
ando intervalos para cada atributo. As imagens de teste nao sao utilizadas no processo de
geracao dos intervalos, para nao contaminar o treinamento. Posteriormente, o conjunto
de treinamento e de teste sao projetados para os valores nominais, de acordo com estes
intervalos gerados.

Existem varios algoritmos para discretizacao dos dados, podendo ser divididos em
supervisionados [28,43, 48], nos quais usam-se os atributos e as classes dos exemplos de
entrada; semi-supervisionados [9], nos quais as classes de apenas alguns exemplos de
entrada sao conhecidas; e nao supervisionados [44, 58], que nao utilizam as classes dos
exemplos.

Nesta dissertacao, utiliza-se um discretizador nao supervisionado denominado binning,
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implementado na ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis 3 (WEKA).
Neste método, cada atributo (ay, as, ..., a,) é discretizado em um nimero n de intervalos,
escolhido pelo usuario. Para cada atributo a; especifico, o menor valor deste atributo
(min(a;)) é o inicio do seu primeiro intervalo, e o maior valor (max(a;)) é o final do
seu ultimo intervalo. O tamanho ¢ de cada um destes intervalos é obtido por meio da
Equacao 4.5, que calcula a diferenga entre o maior valor e o menor valor deste atributo,
dividido pelo nimero n de intervalos. Por fim, os valores do menor e do maior atributo sao
substituidos por menos infinito e mais infinito, respectivamente, para abranger todos os
valores numéricos possiveis, incluindo assim valores que nao foram utilizados na geragao
dos intervalos, mas que possam estar no conjunto de teste.

max(a;) — min(a;)

t= (4.5)

n

A Tabela 4.4 ilustra um conjunto de treinamento com trés atributos numéricos (as,
as e az). Ja a Tabela 4.5 mostra dois intervalos nominais gerados pelo discretizador para
cada um destes atributos. Finalmente, a Tabela 4.6 exibe o conjunto de treinamento da
Tabela 4.4 projetado para os valores nominais, de acordo com os intervalos da Tabela 4.5
gerados pelo discretizador.

Tabela 4.4: Atributos numéricos.

Imagem | Atributos Numéricos
aq ‘ (45} ‘ as

01 84 | 0.546755 | 358
02 112 | 0.523954 | 363
03 100 | 0.461385 | 323
04 86 | 0.372389 | 326
05 123 | 0.441345 | 367

Tabela 4.5: Intervalos gerados pelo discretizador.

’ Atributo \ Intervalos ‘
a [-inf — 103.5] ]103.5 — +inf]
a9 [-inf — 0.459572] | ]0.459572 — +inf |
as [-inf — 345] ]345 — +inf]

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/ (data do tltimo acesso: 16/07/2011)
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Tabela 4.6: Atributos numéricos discretizados.

Imagem Atributos discretizados.
ai ‘ ag ‘ as
01 [-inf — 103.5] | ]0.459572 — +inf | | |345 — +inf]
02 ]103.5 — +inf] | ]0.459572 — +inf | | |345 — +inf]
03 [-inf — 103.5] | ]0.459572 — +inf ] | [-inf — 345]
04 [-inf — 103.5] [-inf — 0.459572] [-inf — 345]
05 ]103.5 — +inf] | [-inf — 0.459572] | |345 — +inf]

4.2.5 Normalizacao Gaussiana

Nesta dissertagao, utiliza-se a Normalizacdo Gaussiana [69] para enquadrar valores de
similaridade (distancias) no intervalo [0,1]. Para isto, calcula-se a média M e o desvio
padrao o de uma matriz contendo distancias, de uma certa caracteristica, das imagens
de treinamento. Em seguida, aplica-se a Equacao 4.6 em cada distancia d, que podem
ser distancias da propria matriz ou distancias da imagem de teste para as imagens de
treinamento.

3o

2
Esta normalizacao possui a propriedade de que 99,7% do valores sdao enquadrados no

d—M
+1
Beo T (4.6)

Gaussiana =

intervalo [0,1]. Para os valores que possivelmente deram menor que 0, truncam-se seus
resultados para 0. Analogamente, para os valores maiores que 1, truncam-se para 1.

4.2.6 Técnicas de Aprendizagem

Nesta dissertacao, comparam-se os resultados dos métodos propostos no Capitulo 3 com
duas técnicas de aprendizagem, o k-Nearest Neighbor e o Support Vector Machine, descri-
tos a seguir.

k-Nearest Neighbor (kNN)

O kNN ¢ uma técnica simples de classificacao de objetos [31]. Esta técnica classifica um
objeto de teste baseando-se nos k exemplos de treinamento (vizinhos) mais proximos no
espaco de caracteristicas. Sendo assim, a tarefa de classificacao da imagem de teste é
decidida pela votacao majoritaria das classes dos vizinhos mais proximos.
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Support Vector Machine (SVM)

O SVM é uma técnica de aprendizagem de maquina introduzida por [10]. Esta técnica
projeta as caracteristicas dos objetos de treinamento em um plano com a mesma dimensao
destas caracteristicas. Em seguida, cria-se um hiperplano que separa linearmente as ca-
racteristicas, de tal forma que maximizam-se as margens entre as classes. Intuitivamente,
a margem pode ser interpretada como uma medida de separagao entre duas classes.

4.3 Parametrizacao

Esta secao apresenta os experimentos que foram realizados para acerto dos parametros
que sao comuns entre os métodos do Capitulo 3. Estes experimentos foram feitos com o
LIA na Caltech25, usando vetores de caracteristicas globais do descritor BIC. Por padrao,
nestes experimentos utilizam-se os parametros: confianca igual a 0,0000001; suporte que
utilize no minimo um item (no caso deste experimento, uma imagem), ou seja, um valor
muito baixo; tamanho da regra igual a 4; e um nimero maximo de imagens por classe.
Para cada experimento especifico, variou-se apenas um destes parametros.

4.3.1 Valores de Confianca

Este experimento tem como objetivo avaliar quanto o valor da confianca interfere na
eficacia e eficiencia da anotagao. Como pode ser visto na Tabela 4.7, quanto menor a
confianca maior é a eficacia. Isto ocorre porque quanto menor a confianca, mais regras
serao utilizadas na classificacao, aumentando a quantidade de informagoes. Porém, a
eficiencia diminui, como pode ser visto nesta mesma tabela. Sendo assim, utilizou-se o
menor valor de confianga nos métodos, pois foi o valor que mais melhorou a eficicia.

Tabela 4.7: Diferentes valores do parametro confianga.

Valores de Confianca 0,5 03| 0,1]0,0001 | 0,0000001
Porcentagem de acerto | 0,13 | 0,19 | 0,23 0,33 0,34
Tempo em minutos 41 43 45 46 47

4.3.2 Valores de Suporte

Igualmente a confiancga, o suporte obteve uma melhor eficicia quando usou-se o menor
valor (Tabela 4.8). Entao, utilizou-se nos métodos o valor de suporte que use no minimo
1 item.
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Tabela 4.8: Valores do parametro suporte.

Valores de Suporte 100 50 ) 1
Porcentagem de acerto | 0,17 | 0,20 | 0,32 | 0,34
Tempo em minutos 38 39 42 47

4.3.3 Tamanho das Regras de Associacao

As regras de associacao podem ter diferentes tamanhos, por exemplo, a regra fralda =
cerveja possui tamanho 2, ja a regra carro,pessoa,casa = cidade possui tamanho 4.
Entao, o objetivo deste experimento foi avaliar se o tamanho maximo permitido para
gerar as regras influencia na eficiéncia e eficicia da anotagao. Segundo a Tabela 4.9,
verificou-se que quanto maior o tamanho das regras utilizadas, maior a eficdcia. Porém,
a eficiéncia diminui bastante. Entao, para o LIA, que utiliza grandes quantidade de
atributos, utilizaram-se regras de tamanho maximo igual a 20. Para os outros métodos,
que utilizam uma quantidade menor de atributos, utilizou-se o tamanho méaximo possivel.

Tabela 4.9: Diferentes valores para os tamanhos das regras.

Tamanho das Regras 2 3 4 20 50
Porcentagem de acerto | 0,29 | 0,29 | 0,34 | 0,38 | 0,38
Tempo em minutos 1 3 47 | 134 | 134

4.3.4 Numero de Imagens no Treinamento

Neste experimento, variou-se o nimero de imagens em cada classe. O valor 30 é quando o
fold da Caltech25 utilizado esta balanceado, isto é, quando todas a classes de treinamento
possuem o mesmo nimero de imagens. Passando deste valor, somente as maiores classes
aumentarao o nimero de imagens na classe. Assim, como pode ser visto na Tabela 4.10,
aumentando-se o nimero de imagens por classe, aumenta-se a eficdcia. Por isso, optou-se
por usar todas as imagens no treinamento, mesmo se a base nao estivesse balanceada.

4.4 Resultados

Esta secao descreve os resultados obtidos para as bases Caltech25 e FreeFoto. Na primeira
colecao, realiza-se uma comparagao entre os métodos propostos nesta dissertacao. Ja na
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Tabela 4.10: Diferentes quantidades de imagens por classe no treinamento.

Imagens 1 15 30 | 100
Porcentagem de Acerto | 0,06 | 0,12 | 0,14 | 0,19
Tempo em minutos 38 40 41 42

segunda, faz-se uma comparacao entre estes métodos e os métodos de aprendizagem KNN
e SVM.

4.4.1 Base Caltech25

Os experimentos da base Caltech25 foram realizados utilizando-se descritores globais e di-
ciondrios visuais. Os descritores usados foram BIC, LAS e GCH. J& os dicionarios foram o
Harris-Laplace—SIFT—K500 e o Fast-Hessian—SURF—k500. No LIA, concatenaram-se
os vetores de caracteristicas globais com os histogramas de palavras visuais, e como pré-
processamento, realizou-se uma discretizagao em 10 intervalos (Segao 4.2.4). Nos restantes
dos métodos, utilizaram-se as fungoes de distancias da Tabela 4.2 para os vetores de carac-
teristicas globais e a funcao L1 para os dicionarios, aplicando-se como pré-processamento
uma normalizacado gaussiana (Se¢ao 4.2.5) e uma discretizacdo em 10 intervalos. Nos
métodos que utilizam GP, foram utilizados os 5 melhores individuos para cada fold. As
distancias geradas pela PG sao normalizadas pela gaussiana e discretizadas.

Nesta base, efetuou-se uma comparacao dos métodos propostos no Capitulo 3. A
Tabela 4.11 ilustra a porcentagem de acerto para cada método, na qual nota-se que o
RATA possui a melhor porcentagem para cada fold. Devido a capacidade da PG combinar
diversas evidéncias para descrever as imagens, esperava-se um desempenho superior do
GRIA. Contudo, os resultados mostraram o oposto. Uma das possiveis razoes para este
resultado é um owverfitting dos dados. Um owerfitting ocorre quando o treinamento nao
consegue generalizar uma solucao encontrada para o problema do conjunto de treinamento
para o de teste. Entao, uma das maneiras para resolver isto é separar o treinamento da
PG do treinamento das regras de associagao, ou seja, separar um fold de treinamento para
a PG e um fold de validagao para as regras de associacao. Outra possivel razao seria a ma
qualidade dos individuos gerados pela PG. Isto, por sua vez, pode ser resolvido testando-
se varias combinagoes de parametros da PG, como por exemplo, o niimero da populacao
e a funcao de adequagao. Nota-se, também, que o LIA gerou o pior resultado. Uma
explicagao para isto seria que as fungoes de distancia influenciam melhor na interpretacao
das caracteristicas, pois, estas tltimas foram criadas e otimizadas com o intuito de serem
usadas em conjunto com uma funcao de distancia.
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Tabela 4.11: Porcentagem de acerto dos métodos para a base Caltech25.

| Caltech25 | LIA | RAIA | GRIA | GRIA-LAC |

Fold 1 0,38 ] 045 [ 0,42 0,40
Fold 2 0,31 ] 0,39 | 025 0,37
| Média  [035] 042 | 033 | 039 |

A Tabela 4.12 ilustra a média das porcentagens de acerto por categoria desta base.
Segundo [33], as categorias 145.motorbikes-101, 251.airplanes-101 e 253.faces-easy-101
sao consideradas categorias faceis. Sendo assim, verifica-se que os métodos possuem um
viés para elas, ou seja, acertam estas categorias com mais facilidade que as outras. Porém,
verifica-se que o viés delas para o método GRIA-LAC é muito grande, sendo que a média
de porcentagem das outras categorias ¢ muito menor.

A seguir, exemplificam-se algumas regras de associacao geradas no fold 1 para a cate-
goria 011.billiards no método RAIA, e seus respectivos valores de confianca. Verificam-se
nestas regras que distancias pequenas implicaram relevancia 1, e distancias maiores im-
plicaram relevancia 0.

1. BIC= [0,4—0,5] A LAS= [0,406431—0,491227[ A siftBOF= [0,54242—0,607789[ A
surfBOF= [0,664389—0,731511] — Relevancia= 0, com 6= 1,00

2. BIC= [0,7—0,8] A GCH= ]0,637016—0,716643[ A LAS= [0,745613—0,830409] A
siftBOF= [0,607789—0,673157] A surfBOF= [0,597267—0,664389] — Relevancia= 0,
com 6= 1,00

3. GCH= [-inf—0,079627] A LAS= [0,406431—0.491227[ A sift BOF= [-inf—0.411683)|
A surfBOF= [-inf—0.3959] — Relevancia= 1, com 6= 0,18

Também, exemplificam-se alguns individuos de PG gerados para o fold 1. Notam-se
que os individuos combinam as similaridades obtidas a partir dos descritores globais com
as similaridades obtidas pelos dicionarios visuais.

1. (((((surfBOF * siftBOF) + siftBOF) + (bic + siftBOF)) + (bic + siftBOF)) +

(
(surfBOF * (sift BOF + ((bic + las) + (surfBOF * las))))) * las
2. ((bic + siftBOF) + (sift BOF * ((surfBOF / (bic + siftBOF)) * sifttBOF))) * las
3. (

(bic + las) + (((surfBOF / siftBOF) * ((((0.57 * gch)) * gch) * gch)) * (((0.89 *
gch)) * geh))) * las
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Tabela 4.12: Média das porcentagens de acerto por categoria da Caltech25.

| Categoria | LIA [ RAIA [ GRIA | GRIA-LAC |
011.billiards 0,22 | 0,43 0,63 0,02
027.calculator 0,10 | 0,21 0,27 0,00
034.centipede 0,20 | 0,25 0,35 0,00
082.galaxy 0,39 | 0,49 0,45 0,03
086.golden-gate-bridge | 0,06 | 0,28 0,21 0,00
096.hammock 0,15 | 0,30 0,25 0,00
099.harpsichord 0,056 | 0,11 0,14 0,00
105.horse 0,08 | 0,20 0,21 0,00
126.ladder 0,06 | 0,10 0,08 0,01
145.motorbikes-101 | 0,68 | 0,70 | 0,55 0,92
179.scorpion-101 0,03 | 0,23 0,10 0,00
183.sextant 0,03 | 0,15 0,03 0,00
186.skunk 0,00 | 0,10 0,04 0,01
197.speed-boat 0,07 | 0,11 0,16 0,00
200,stained-glass 0,11 | 0,17 0,14 0,00
201.starfish-101 0,06 | 0,21 0,09 0,01
204.sunflower-101 0,44 | 047 0,19 0,05
213.teddy-bear 0,02 | 0,07 0,18 0,01
218.tennis-racket 0,02 | 0,16 0,05 0,00
223.top-hat 0,00 | 0,08 0,06 0,00
232.t-shirt 0,16 | 0,22 0,11 0,03
233.tuning-fork 0,11 | 0,06 0,08 0,00
249.yo-yo 0,05 | 0,03 0,00 0,01
251.airplanes-101 0,73 | 0,74 | 0,54 0,96
253.faces-easy-101 0,55 | 0,73 | 0,47 0,90
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4.4.2 Base FreeFoto Nature

Os experimentos da base Freefoto foram realizados utilizando-se descritores globais, des-
critores locais e dicionarios visuais. Os descritores globais usados foram BIC, LAS, GCH,
QCCH e JAC. Os descritores locais utilizados foram o SIFT juntamente com o detector
Harris-Laplace e o SURF com o Fast-Hessian. J4 os dicionarios foram o Harris-Laplace—
SIFT—K500 e o Fast-Hessian—SURF—k500. No LIA, concatenaram-se os vetores de
caracteristicas globais com os histogramas de palavras visuais, e como pré-processamento,
realizou-se uma discretizagao com 10 intervalos. No RAIA, utilizaram-se as fungoes de
distancias da Tabela 4.2 para os vetores de caracteristicas globais e a funcao L1 para os
dicionarios, aplicando-se também como pré-processamento uma normalizacao gaussiana
e uma discretizacao. Nos métodos que utilizam GP, utilizou-se a distancia EMD para os
descritores locais, e foram utilizados os 5 melhores individuos para cada fold.

Para a FreeFoto, compararam-se os métodos com o KNN e o SVM. Como pode ser
visto na Tabela 4.13, dentre os métodos com melhores resultados, destaca-se o RAIA,
com média da porcentagem de acerto igual a 0,9133. Segundo o intervalo de confianca
calculado com alpha igual a 0,05, estatisticamente existe um empate entre o RAIA e o
SVM, ou seja, nao existe diferenca significativa entre eles. Porém, nota-se que o mesmo
nao acontece entre o RAIA e o KNN, sendo que os intervalos de confianca dos mesmos
nao se sobrepoem.

Tabela 4.13: Porcentagens de acerto para a base FreeFoto.

’ FreeFoto ‘ LIA ‘ RATA ‘ GRIA ‘ GRIA-LAC ‘ KNN ‘ SVM ‘
Fold 1 0,5529 | 0,9116 | 0,9012 0,8371 0,8891 | 0,9151
Fold 2 0,4974 | 0,9133 | 0,9255 0,8111 0,8769 | 0,9203
Fold 3 0,5130 | 0,9116 | 0,9029 0,7972 0,8666 | 0,9012
Fold 4 0,5563 | 0,9012 | 0,8908 0,8284 0,8925 | 0,9203
Fold 5 0,5615 | 0,9289 | 0,9151 0,8475 0,8891 | 0,9116
Média 0,5362 | 0,9133 | 0,9071 0,8243 0,8828 | 0,9137
Desvio Padrao 0,0290 | 0,0100 | 0,0134 0,0202 0,0109 | 0,0079
Intervalo de Confianca | 0,0254 | 0,0087 | 0,0117 0,0177 0,0095 | 0,0069
Média + Intervalo 0,5617 | 0,9221 | 0,9189 0,8419 0,8924 | 0,9206
Média — Intervalo 0,5108 | 0,9046 | 0,8954 0,8066 0,8733 | 0,9068

A Figura 4.3 ilustra algumas quantidades de individuos usados no método RAIA e
a acuracia obtida para a porcentagem de acerto e para o indice Kappa. Como pode ser
visto, a acuracia melhorou pouco entre quatro e cinco individuos.

A Tabela 4.14 realiza uma comparagao dos indices Kappa (Segao 4.1.2) obtidos para a
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Acurdcia para diferentes nimeros de individuos PG
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Figura 4.3: Acurécias para o método RAIA usando diferentes quantidades de individuos

PG.
FreeFoto, sendo que a interpretacao para este indice foi feita de acordo com a Tabela 4.1.

Verificou-se, entao, que os métodos RAIA, GRIA, KNN e SVM tiveram um desempenho
excelente para esta colecao de imagens.

Tabela 4.14: Indice K appa para a base FreeFoto.

| FreeFoto | LIA | RAIA | GRIA |GRIA-LAC| KNN | SVM |
Fold 1 0,46 0,89 0,88 0,80 0,87 0,90
Fold 2 0,39 0,90 0,91 0,77 0,85 0,90
Fold 3 0,41 0,89 0,88 0,75 0,84 0,88
Fold 4 0,46 0,88 0,87 0,79 0,87 0,90
Fold 5 0,47 0,92 0,90 0,82 0,87 0,89
Média do Kappa | 0,44 0,90 0,89 0,79 0,86 0,90
Interpretacao Bom | Excelente | Excelente | Muito Bom | Excelente | Excelente

A vantagem de utilizar os métodos em relacao ao KNN e o SVM é que as regras
de associacao geradas sao passiveis de interpretagao. Por exemplo, pode-se concluir que
uma caracteristica estd gerando regras mais confidveis para uma determinada anotacao.
Outra vantagem seria a interpretacao dos individuos PG, analisando por exemplo, qual
caracteristica se sobressai (mais importante dado sua peso) em um individuo.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Atualmente, grandes colecoes de imagens sao utilizadas em varias areas do conhecimento.
Um dos problemas enfrentados no gerenciamento dessa grande quantidade de dados ¢é a
recuperacao das imagens no banco de dados. A forma mais comum de se recuperar uma
imagem ¢é associar anotagoes (descrigbes textuais) a ela (por exemplo, palavras-chave e
categorias), e utilizar técnicas tradicionais de recuperacao de texto. Este trabalho propds
quatro novos métodos para anotacao automatica de imagens, cujo objetivo foi avaliar a
usabilidade das regras de associacao para anotacao de imagens.

O primeiro método, chamado de LIA, utiliza as representacoes do contetido visual
das imagens (por exemplo, vetores de caracteristicas e histogramas de palavras visu-
ais) como atributos para o LAC, gerando assim regras de associa¢ao sob demanda, onde
caracteristicas implicam anotacoes. O segundo método, denominado RAIA, utiliza as
distancias entre as representagoes visuais como atributos. O terceiro, chamado de GRIA,
utiliza PG para gerar novas fungoes de similaridade que, por sua vez, sao utilizadas como
atributos. O ultimo método, chamado de GRIA-LAC, é uma adaptacao do GRIA que
utiliza o algoritmo de classificacao LAC para gerar regras de associacao sob demanda.

Estes métodos foram validados por meio de experimentos em duas colecoes de imagens,
nas quais utilizaram-se como medidas de avaliacao o Kappa e a precisao de acerto. Estes
experimentos mostraram a viabilidade do uso das regras de associacao para anotacao de
imagens, sendo que os resultados indicam um desempenho comparéavel ou superior ao de
técnicas tradicionais da literatura, como o SVM e o KNN.

61
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5.2 Trabalhos Futuros

Existem varios topicos de extensao e aprimoramento dos métodos de anotagao automatica,
sendo que os principais sao discutidos a seguir:

e Utilizar métodos discretizagao supervisionada [28,43,48] como forma de pré-processamento
das regras de associacao.

e Testar vérios parametros do dicionario (como detectores, descritores e niumeros di-
ferentes de agrupamentos), e ainda outros métodos de agrupamento.

e Testar varios parametros da Programacao Genética, como por exemplo, diferentes
valores para populacdo e geragao. O trabalho [19] apresenta estratégias de inves-
tigagao dos parametros da PG.

e Separar o treinamento das regras de associacao do treinamento da PG. Isto é, utilizar
um conjunto de treino para as regras e um conjunto de validagao para PG, evitando
assim um possivel overfitting.

e Utilizar colecoes de imagem anotadas com palavras-chave, como a colecao MIR
FLICKR [39]. Esta base possui possui 25.000 imagens coloridas anotadas com 38
palavras-chave controladas, onde cada imagem pode ser anotada com zero ou varias
palavras. Além das 38 palavras-chave, a base também é anotada com tags, que sao
palavras ou frases livres (ndo controladas). O nimero médio de tags por imagem é
8,94, sendo que 1386 delas sao comuns, isto €, aparecem em no minimo 20 imagens.
As tags podem, por exemplo, serem utilizadas como atributos das imagens.

e Combinar o resultados dos métodos.
e Combinar os métodos com outros métodos de aprendizagem, como KNN e SVM.
e Aplicar os métodos na tarefa de recuperacao de imagens por conteudo.

e Utilizar os métodos para classificagao de documentos textuais, usando por exemplo,
medidas de similaridade (distancias) entre os documentos.

e Adaptar os métodos que utilizam distancias para serem usados com outros métodos
de aprendizagem (por exemplo, o SVM), ao invés das regras de associagao.

e Usar regras de associacao em tarefas de agrupamento.
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