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Abstract

Recently, fusion of descriptors has become a trend for improving the performance in
image and video retrieval tasks. Descriptors can be global or local, depending on how
they analyze visual content. Most of existing works have focused on the fusion of a
single type of descriptor. Different from all of them, this work aims at analyzing the
impact of combining global and local descriptors. Here, we perform a comparative study
of different types of descriptors and all of their possible combinations. Furthermore, we
investigate different models for extracting and comparing local and global features of
images and videos, and evaluate the use of genetic programming as a suitable alternative
for combining local and global descriptors. Extensive experiments following a rigorous
experimental design show that global and local descriptors complement each other, such
that, when combined, they outperform other combinations or single descriptors.
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Resumo

Recentemente, a fusao de descritores tem sido usada para melhorar o desempenho de
sistemas de busca em tarefas de recuperacao de imagens e videos. Descritores podem
ser globais ou locais, dependendo de como analisam o conteido visual. A maioria
dos trabalhos existentes tem se concentrado na fusdao de um tipo de descritor. Este
trabalho objetiva analisar o impacto da combinacao de descritores locais e globais.
Realiza-se um estudo comparativo de diferentes tipos de descritores e todas suas
possiveis combinacoes. Além disso, investigam-se modelos para extracao e a comparagao
das caracteristicas globais e locais para recuperacao de imagens e videos e estuda-
se a utilizacao da técnica de programacao genética para combinar esses descritores.
Experimentos extensivos baseados em um projeto experimental rigoroso mostram que
descritores locais e globais complementam-se quando combinados. Além disso, esta
combinagao produz resultados superiores aos observados para outras combinacoes e ao
uso dos descritores individualmente.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo descreve as principais motivagoes, objetivos e contribuicoes deste trabalho,
assim como a organizacao do texto.

1.1 Caracterizacao do Problema

Ferramentas que lidam com contetido multimidia tornaram-se comuns atualmente devido
ao facil acesso a Internet com alto poder de transmissao de dados, aos equipamentos de
produgao e a reducao dos custos de armazenamento. Em ferramentas de relacionamento
social, por exemplo, o numero de uploads diarios de imagens e videos ultrapassa a casa
dos milhdes. O Youtube!, site dedicado ao compartilhamento de videos, registra upload
de mais de 48 horas de video a cada minuto? e, em maio de 2010, excedeu uma taxa didria
de mais de 2 bilhoes de videos®.

Neste cenario, buscar imagens, videos ou trechos de videos constitui uma das tarefas
mais importantes demandadas nos tltimos anos. Em geral, duas abordagens diferentes
vem sendo utilizadas para realizar a busca de tais dados: uma baseada em metadados
textuais e outra baseada em busca por conteuido.

A primeira abordagem consiste em associar metadados textuais a cada objeto e utilizar
técnicas de busca em bancos de dados tradicionais para recuperacao por palavra-chave.
No entanto, esses sistemas requerem a anotacgao prévia dos objetos do banco de dados, o
que é uma tarefa muito trabalhosa e, em geral, que demanda muito tempo. Além disso,
o processo de anotacao é muitas vezes ineficiente, pois os usudrios normalmente nao
realizam anotacoes de forma sistematica. De fato, diferentes usuarios tendem a utilizar
diferentes expressoes para descrever as mesmas caracteristicas de um objeto. A falta

http://www.youtube.com (tltimo acesso em agosto de 2012).
Zhttp://www.youtube.com/t/faq (lltimo acesso em agosto de 2012).
Shttp://www.youtube.com/t/press_timeline (1ltimo acesso em agosto de 2012).
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de sistematizacao no processo de anotacao diminui o desempenho da busca baseada em
palavras-chaves.

Diversas abordagens foram desenvolvidas para tratar essas limitagoes. Como exemplo,
pode-se citar o uso de ontologias [10], anotagdo automdtica de imagens [48] e, em
especial para este trabalho, o método conhecido como recuperacdo por conteido [26]
(Content-based Image Retrieval - CBIR). Neste método, algoritmos de processamento
de imagens e videos (geralmente autométicos) sao utilizados para extrair caracteristicas
que representem propriedades visuais, como cor, textura, forma e relacionamento entre
os objetos. Nessa abordagem, é possivel recuperar dados similares a um padrao de
consulta definido pelo usudrio (imagem, quadro ou sequéncia de video de consulta,
por exemplo). Uma das principais vantagens desta técnica é a possibilidade de uma
recuperacao automatica, em contraste ao esforgo necessario para a anotagao dos dados.
A Figura 1.1 ilustra a realizacao de uma busca de imagens por conteido. Neste caso,
busca-se por imagens similares aquela definida no topo.

Figura 1.1: Exemplo de uma consulta e de resultados similares.

O descritor de imagens, definido por uma funcao de extracao de caracteristicas e uma
fungdo de medida de similaridade [7], é o responsavel por caracterizar as propriedades
visuais de imagens e videos. Duas imagens ou videos sao considerados similares se a
distancia entre os vetores de caracteristicas extraidos é pequena. Para extrair vetores
de caracteristicas, é possivel tratar cada objeto multimidia de diversas maneiras, o que
caracteriza diversos tipos de descritores. Uma dessas maneiras consiste em analisar as
propriedades visuais globalmente, caracterizando os métodos utilizados como descritores
globais. Os descritores locais, por outro lado, sao computados sobre regioes entre fronteiras
ou pontos de interesse [46].

Muitos sistemas de recuperacao tendem a utilizar apenas caracteristicas globais,
que descrevem os dados como um todo ou caracteristicas locais.  Caracteristicas
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globais tém a habilidade de generalizar um objeto por completo como um tnico vetor.
Consequentemente, seu uso em técnicas de classificacao é simples. A Figura 1.2 ilustra o
resultado de uma consulta no qual imagens sao recuperadas segundo suas propriedades
visuais globais.

Por outro lado, caracteristicas locais sao calculadas sobre varios pontos e sao
normalmente mais robustas as transformacoes que uma imagem pode sofrer, como
rotagoes, variagao de escala, oclusao de objetos e variacoes em iluminagao. Por este
motivo, ha situagoes em que o uso de descritores locais permite a obtencao de resultados
mais relevantes do que descritores globais. Por exemplo, considere os casos em que se
deseja encontrar determinado objeto, mas imagens que contém este objeto apresentam
variacoes de iluminacao, mudanca de cor ou até mesmo oclusao, como ilustrado na
Figura 1.3.

Figura 1.2: Exemplo de consulta em que propriedades globais sao importantes para definir
imagens de interesse.

Figura 1.3: Exemplo de consulta em que propriedades locais sao importantes para definir
imagens de interesse.

Para melhorar o desempenho de sistemas de recuperagao, uma nova tendéncia é
a combinacao de descritores. Muitos dos trabalhos existentes tém se concentrado na
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combinagao de apenas um tipo de caracteristica (global ou local) [14, 39, 52]. Apesar de
todos os avancos, ainda nao é claro como a fusao de diferentes tipos de descritores afeta o
desempenho destes sistemas, uma vez que existe a dificuldade de lidar com a diferenca da
natureza dos dados. Ao se utilizar diferentes tipos de propriedade visual para a realizacao
de uma consulta, podem-se obter diferentes resultados. Neste caso, uma hipdtese a ser
investigada consiste em determinar se os resultados obtidos por descritores de diferente
tipo (local e global) sdo complementares.

No dominio de recuperagao, o uso de métodos de aprendizagem para combinar
diferentes descritores [13] tenta aliviar o chamado problema de gap semantico, que
consiste na dificuldade em se traduzir conceitos semanticos de alto nivel presentes na
imagem em propriedades de baixo nivel (vetor de caracteristicas). Uma dessas técnicas
de aprendizagem é a Programagao Genética (PG) [22]. Programacao Genética é uma
técnica da Inteligéncia Artificial para a solucao de problemas baseados nos principios
da heranca biologica e evolucao. Nesse contexto, cada solucao potencial é chamada
de individuo em uma populacao. Sobre essa populacao sao aplicadas transformagoes
genéticas, como cruzamentos (crossover) e mutagoes, com o intuito de criar individuos
mais aptos (melhores solugoes) em geragoes subsequentes. Uma fungao de adequagao
(fitness) é utilizada para atribuir valores para cada individuo com o objetivo de definir
o seu grau de evolugao, ou seja, quao bem soluciona um problema. O uso de PG para
combinagao de descritores pode ser descrito da seguinte forma: para um dado banco de
imagens ou videos e um padrao de consulta, como uma imagem, o sistema retorna uma
lista dos objetos que sao mais similares as caracteristicas da consulta, de acordo com
um conjunto de propriedades da imagem representadas por descritores simples. Esses
descritores sao combinados utilizando-se um descritor composto em que a similaridade
final é uma expressao matematica representada como uma arvore de expressao, em que
os nés nao-folhas sao operadores numéricos e os nés folhas sao um conjunto composto de
valores de similaridade definidos por diferentes descritores [8]. Esse descritor composto
gera uma nova lista que é avaliada pela funcao de fitness e, a partir do uso dos
operadores genéticos, novos individuos sao gerados de forma a buscar melhores resultados.
Estudos recentes demostraram que a combinacao de descritores globais utilizando PG
apresentaram bons resultados para a recuperagao de imagens por contetdo [9, 13, 14].

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho é investigar se a combinacao dos descritores locais e
globais no cenério de recuperacao por conteudo, tanto para imagens quanto para videos,
produz resultados mais relevantes. Mais especificamente, busca-se responder as seguintes
questoes:
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e A combinacao de descritores globais e locais pode levar a resultados resultados mais
relevantes?

e E possivel utilizar programacao genética para realizar esta combinacao?

e E possivel estender a estratégia de combinacao baseada em programacao genética
para o problema de recuperacao de videos?

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e investigacao de modelos para extracao e a comparagao das caracteristicas globais e
locais para recuperacao de imagens e videos;

e a utilizacao da técnica de programacao genética para combinar descritores globais
e locais;

e uma analise abrangente dos resultados obtidos, respaldada em testes estatisticos.
A partir dos experimentos realizados, pode-se observar que a combinacao de
descritores produz resultados superiores quando comparados ao uso dos descritores
individualmente. Além disso, demonstra-se que a combinagao de descritores locais
e globais produz melhores resultados do que a combinacao de descritores locais e a
combinacao de descritores globais.

1.3 Organizacao do Texto

Este texto estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta os principais
conceitos e trabalhos relacionados. O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta.
Resultados experimentais sao apresentados e discutidos no Capitulo 4. Finalmente, as
conclusoes e propostas para trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, conceitos importantes para este trabalho, bem como trabalhos
relacionados, sao apresentados. A Secao 2.1 apresenta os fundamentos de imagens e
videos. O conceito de recuperagao de informacao é apresentado na Secao 2.2. Os
descritores de imagens utilizados no trabalho sao apresentados na secao 2.3. Por fim,
na Secao 2.4, a técnica de programagao genética é apresentada.

2.1 Imagens e Videos Digitais

Uma imagem digital é a representacao numérica da luz refletida em um determinado
ponto representado no espago. Dessa forma, uma imagem ¢é definida como uma tupla
I= (D, 1), em que Dy C Z™ é a posicao de cada ponto amostrado, mapeado para o
sistema de origem da imagem, e I = (I1(p), Ia(p), ..., Ix(p)) é uma fun¢ao que mapeia
cada pixel p da imagem em um valor real para todas as suas componentes. No caso de
uma imagem em nivel de cinza, a luz é amostrada em um ponto (z, %) pertencente ao R?
e quantizada para um valor inteiro. No caso de uma imagem colorida, a luz é quantizada
para os valores de azul, verde e vermelho, tendo entao trés componentes. Cada elemento
amostrado é considerado um pixel da imagem.

Um video pode ser definido como uma colecao de imagens agrupadas sequencialmente
conforme uma relagdo temporal [40]. Cada uma dessas imagens pode ser chamada
de quadro (frame). Sendo assim, um video de N quadros é definido como
V' = (fo, f1, -, fn—1), em que f; representa o t-ésimo quadro do video. Alguns desses
quadros tém a caracteristica de representar um intervalo continuo do video, que geralmente
mantém uma mesma caracteristica semantica e sao chamados de quadros-chave.
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2.2 Recuperacao de Informacao Visual por Contetido

Recuperacao de informagao visual por conteido é uma abordagem emergente que estende
a recuperacao de informagao tradicional para repositorios de dados contendo informacao
visual, como imagens ou videos. Este método combina aspectos de processamento
de sinais, visao computacional, aprendizado de maquina e recuperacao de informacao,
possuindo aplicacao em diversas areas, tais como sistemas de busca na Web, vigilancia,
visualizacao e gerenciamento de dados [23].

Nas Secoes 2.2.1 e 2.2.2, as técnicas de recuperacao de imagens por conteudo e
recuperacao de video por contetdo serao detalhadas em maior profundidade.

2.2.1 Recuperacao de Imagens

Com o aumento de dados disponiveis em dispositivos de armazenamento e na rede, a busca
por imagens se tornou uma tarefa importante. O modelo tradicional, a busca textual
por palavras-chave, apresenta algumas limitacoes como as que foram apresentadas no
Capitulo 1. Como alternativa a esta abordagem, surgiu a Recuperacao de Imagens por
Contetudo (CBIR).

Os sistemas de CBIR tém, como tarefa, encontrar imagens visualmente parecidas
com uma dada consulta. Nestes sistemas, surgiram diversos outros tipos de desafios.
Como imagens sao geralmente arquivos grandes, hd a questao do armazenamento do
grande volume de dados [41]. Por se tratar de contetdo visual, a forma como os
dados s@o apresentados é um ponto a ser avaliado [6]. Para a realizagdo deste tipo
de sistemas, as caracteristicas das imagens sao representadas por valores numéricos,
tornando cada imagem um ponto em um espaco hiper-dimensional, levando a questao
da dificuldade da indexacao desses valores neste tipo de espago (a chamada maldigdo
da dimensionalidade) [50] e a questao da traducao do significado visual da imagem para
os valores numéricos e sua possivel nao correspondéncia de informagao (descontinuidade
semantica).

A Figura 2.1 apresenta a arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imagens
por conteido. A arquitetura é dividida em dois grandes mdédulos: insergao (linhas
tracejadas) e processamento de consultas.

O subsistema da inser¢ao de dados é responsavel pela extracao das caracteristicas
apropriadas das imagens e por armazend-las no banco de dados. Esse processo ¢é
geralmente feito de forma offfine.

O processo de consulta, por sua vez, é organizado da seguinte forma: a interface
permite que o usuario realize uma consulta a partir da definicao de um padrao de consulta
e visualize as imagens similares retornadas. O mddulo de processamento de consultas
extrai vetores de caracteristicas do padrao de consulta e aplica uma funcao de distancia
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Figura 2.1: Arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imagens por conteudo.
(Adaptado de [7]).

(como a distancia Euclidiana) para avaliar a similaridade entre a imagem de consulta e
as imagens do banco de dados. Em seguida, uma ordenacao das imagens do banco de
imagens ¢ realizada em ordem decrescente de similaridade a imagem consultada. Esses
resultados sao exibidos na interface.

2.2.2 Recuperacao de Videos

Um video contém multiplos tipos de informacao de audio e visual, que sao dificeis
de extrair, combinar ou considerar na recuperagao de videos por conteuido em geral.
Atualmente, os modelos de recuperacao de video por conteido sao, em sua maioria,
extensoes diretas ou indiretas de técnicas de CBIR. Exemplos incluem escolher um quadro-
chave de uma sequeéncia significativa do video e entao extrair as caracteristicas da imagem,
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como cor ou textura, para indexagdo e recuperagdo, como pode ser visto em [54], que
apresenta uma ferramenta de recuperagao de video que também integra recuperacao
textual. O sucesso de tal extensao, entretanto, pode ser prejudicado, uma vez que a relacao
espago-temporal entre os quadros nao é totalmente explorada [36]. De fato, caracteristicas
espaciais e temporais nao tém sido empregadas corretamente na maioria dos sistemas de
recuperacao de videos por contetido, apesar da sua importancia. Uma revisao de como
a informacao espago-temporal pode ser melhor extraida, representada e comparada pode
ser encontrada em [37].

Em geral, o cédlculo de similaridade pode ser feito comparando-se o video como
uma sequéncia completa ou como um conjunto de subsequéncias. A comparagao de
subsequéncias requer o alinhamento e pareamento dos quadros ou quadros-chave ao longo
do tempo. A comparagao do video como um todo, por outro lado, determina a similaridade
entre duas sequéncias com base na distancia das caracteristicas representativas da
sequéncia toda [17]. Para recuperar videos similares, além de computar a similaridade
entre as sequencias, a ordem de subsequéncias entre dois videos também pode ser levada
em consideracao. Meios mais sofisticados de medir a similaridade incluem comparagao
espago-temporal [49] e comparacao da linha de caracteristica mais préxima [18].

Outras abordagens incluem, por exemplo, a deteccao de objetos para realizar a
recuperacao. Em [25], um método de aprendizado nao supervisionado ¢ utilizado para
extrair o objeto de interesse, permitindo a recuperacao baseada em objetos. Apds um
objeto de interesse ser localizado em alguns quadros, um conjunto de caracteristicas
locais é extraido do objeto para representar o video. Uma medida de similaridade foi
proposta, de forma a computar a similaridade de um conjunto de vetores de caracteristicas,
determinando um rank em relacdo a uma consulta de uma s6 vez. Em [32], um método
para indexacao de videos em alta definicao e ainda comprimidos, baseada em detec¢ao
de objetos, é apresentado. O primeiro passo consiste na extracao do fundo, realizada
por uma melhora da estimativa de movimentos na piramide wavelet JPEG, inicialmente
proposta em [31]. O segundo passo consiste na definicao das caracteristicas do objeto,
definidas por um histograma global do objeto, no dominio wavelet, em diferentes niveis
de escalabilidade do espaco.

Para se inferir o contexto dos videos e realizar a recuperacdo, tem-se em [43]
um método de mineracao dos padroes temporais no conteido do video, envolvendo a
construcao de duas arvores que funcionam como indices dos padroes encontrados nos
videos, denominadas fast-pattern-index tree e advanced fast-pattern-index-tree, além de
diferentes estratégias de busca nessa arvore na forma de dois algoritmos que utilizam o
conceito de re-rank. Por fim, em [16], a recuperagao dos videos é baseada em tomadas, na
qual uma representacao de fluxos épticos é obtida a partir de tensores. Apos uma redugao
do nimero de caracteristicas utilizando-se LDA (Linear Discriminant Analysis) e PCA
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(Principal Component Analysis), a recuperagao é feita construindo-se Hidden Markov
Models a partir da classificacao das tomadas dos videos. Como mais de um modelo é
construido, um para cada tipo de video em diferentes niveis, forma-se uma arvore de
Modelos de Markov. O processo de recuperagao é feito entao ao longo dessa arvore, do
topo até o inicio e obtém-se os resultados finais no ltimo nivel.

2.3 Descritores de Imagem

O descritor de imagens é responsavel por quantificar o quao semelhante sao duas imagens.
Um descritor pode ser caracterizado por [7]: (i) algoritmo de extracdo de vetores de
caracteristicas das imagens e (ii) uma funcao de distancia (medida de dissimilaridade).

Um modelo é apresentado na Figura 2.2, em que o descritor D recebe como entrada
as imagens Iye s A funcao de extracao de caracteristicas ep gera os vetores de
caracteristicas o G o i, due, por sua vez, servem de entrada para a fungao de distancia
dp, resultando na medida de similaridade d. A funcao do descritor é extrair informacao
de uma imagem a partir de caracteristicas de baixo nivel como cor, textura e forma.

d
A
op
D 7 7 71"3

Figura 2.2: Uso de um descritor para computar a similaridade entre duas imagens.
(Extraido de [7]).

Na Secao 2.3.1, uma introdugao sobre medidas de similaridade é apresentada, enquanto
nas Segoes 2.3.2 e 2.3.3 sao apresentados os métodos de descrigoes visuais e as medidas
de similaridade utilizadas pelos descritores globais e locais, respectivamente.

2.3.1 Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade, ou funcgoes de distancia, tém como objetivo determinar um
valor que representa a proximidade dos vetores de caracteristicas, ou seja, o quanto a
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representacao das imagens por esses vetores as considera similares. Como esta similaridade
é representada por uma distancia, o valor zero significa maior grau de proximidade,
enquanto que valores maiores representam a dissimilaridade dos objetos.

Algumas medidas de similaridade s@o bem tradicionais como, por exemplo, a distancia
L1 (também chamada de city-block ou distancia Manhattan). Dados dois vetores P e @,
sendo p; ¢; os i-ésimos pontos pertencetes a P e () respectivamente, L1 é definido pela
soma da diferenca absoluta dos componentes dos vetores

L1(P,Q) = Z pi — 4] (2.1)

Outro exemplo é a distancia L2, ou distancia Euclidiana, que representa a distancia
entre dois pontos no espaco, definida por

No entanto, estas distancias sé podem ser utilizadas quando o numero de
caracteristicas dos vetores é igual. Quando os vetores nao possuem o mesmo numero de
caracteristicas, ha distancias, como a Farth Movers Distance (EMD), que tratam destes
casos. A ideia basica por tras da distancia EMD é a seguinte: intuitivamente, dadas
duas distribuicoes, uma pode ser vista como uma massa de terra espalhada no espaco
e a outra como uma colecao de buracos no mesmo espaco. Dessa forma, a medida da
EMD ¢ definida como o minimo esforgo para preencher os buracos com a terra [38]. Ou
seja, assumindo que as caracteristicas de uma imagem sao representadas por um conjunto
de pontos em um espaco de dimensao RY, a distancia entre dois conjuntos de pontos
(representando duas imagens diferentes) é definida como o trabalho minimo necessario
para transformar um conjunto no outro. Formalmente, isto corresponde ao peso minimo
do casamento (ou fluxo) entre os dois conjuntos de pontos.

2.3.2 Descritores Globais

E possivel tratar a imagem de diversas maneiras para extrair informacoes, o que
caracteriza diversos tipos de descritores. Um estudo comparativo de diversos descritores
pode ser encontrado em [34].

Uma dessas maneiras é considerar a informagao de uma imagem globalmente,
caracterizando os métodos utilizados por descritores globais. Como nenhum pré-
processamento da imagem ¢é necessario durante a extracao de caracteristicas, descritores
que seguem esta abordagem normalmente apresentam algoritmos de extracao de



2.3. Descritores de Imagem 12

caracteristicas simples e rapidos. No entanto, descritores globais sao pouco adequados
para localizar detalhes, além de serem pouco robustos a deformacoes nas imagens. A
Figura 2.3 ilustra uma representacao de imagem em um vetor de caracteristicas global.

12.5 225 205 325 375 425 405

Figura 2.3: Representacao de uma imagem em um vetor de caracteristicas global.
A seguir, alguns dos descritores globais da literatura sao apresentados.

Histograma Global de Cor

O histograma global de cor (GCH) é um dos primeiros descritores de imagem que utilizam
a cor. Neste descritor, a informacao de cor da imagem é representada em um histograma,
tal que, dado um espago de cor discreto definido por eixos de cor (como vermelho, verde,
azul), o histograma é obtido ao se contar o nimero de vezes em que cada cor ocorre
dentro da imagem. Histogramas sao invariantes a rotacao e translagao sobre um eixo
perpendicular ao plano da imagem e sofrem pouca alteracao com mudanca de ponto de
vista, alteracdo na escala e oclusao [44].

A medida de similaridade utilizada no GCH ¢é a distancia Euclidiana. A utilizacao
desta distancia com histogramas de cor foi proposta em [29].

Border /Interior Pixel Classification

O border/interior pizel classification (BIC) [42] é um descritor projetado para lidar com
imagens heterogéneas. Sua abordagem consiste em trés etapas principais. A primeira é um
algoritmo de andlise de imagens que classifica os pixels da imagem em borda ou interior.
A partir disso, com o espaco de cores RGB quantizado em 64 bins, dois histogramas sao
construidos, um para os pixels de borda e outro para os pixels de interior. A concatenagao
destes dois histogramas forma o vetor de caracteristicas do BIC. Na ultima etapa, para
realizar a medida de similaridade, utiliza-se a distancia dlog. Esta funcao compara dois
histogramas de acordo com uma escala logaritmica, diminuindo distor¢oes nas distancias
geradas por bins com valores muito altos.
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AutoCorrelograma de Cor

O AutoCorrelograma de Cor (ACC) [20] é o descritor que introduziu o conceito de
correlograma de cor. As principais caracteristicas desta abordagem sao que ela inclui
a correlacao espacial entre as cores, pode ser usada pra descrever a distribuicao global da
correlacao espacial local das cores, é facil de computar e as caracteristicas sao pequenas.

Informalmente, um correlograma de cor de uma imagem é uma tabela, indexada por
pares de cor, na qual a k-ésima entrada para < i, j > define a probabilidade de se encontrar
um pixel da cor j a uma distancia k£ de um pixel da cor 7. Para computar este vetor
de caracteristicas, o espaco de cor é quantizado em m cores. ApOs isso, é calculado
um histograma de cor da imagem. Dado este histograma, é possivel se determinar a
probabilidade de um dado pixel ser de uma destas m cores.

Considerando que a imagem tem tamanho n X n, uma distancia maxima d € 1,2,....n
é escolhida a priori. Sejam ¢, 7 uma das m cores. Para cada distancia k € 1,2, ..., d, uma
tabela com a probabilidade de qualquer pixel da cor ¢ a uma distancia k£ de um pixel
da cor j é criada. Dessa forma, considerando apenas pixels da mesma cor, é definida a
correlacao espacial destes pixels.

Este descritor foi proposto com uma variagao da distancia L1, na qual é levado em
conta a diferenca absoluta entre os valores, ou seja, a diferenca recebe maior importancia
se esta proxima dos valores iniciais.

Autocorrelograma Conjunto

A utilizacao de histogramas é baseada na suposicao de que a distancia entre os histogramas
de duas imagens deve ser grande. No entanto, nem sempre isso ocorre na pratica.
Histogramas de cor sao menos efetivos quando lidam com grandes colegoes, pois imagens
nao relacionadas podem possuir histogramas similares. Para amenizar este problema, ha
o método de histograma conjunto (joint histogram), que utiliza outras caracteristicas dos
pixels em adi¢ao a cor como, por exemplo, densidade de arestas, texturizacao e magnitude
de gradientes.

A técnica de correlogramas conjuntos € similar a de histogramas conjuntos. A diferenca
é que o correlograma inclui informacao espacial sobre a imagem em adicao a informacao
global das caracteristicas. Correlogramas armazenam a probabilidade de se encontrar um
pixel, dentro de um certo intervalo de valores para um conjunto de caracteristicas, que esta
a uma certa distancia de outro pixel com outro intervalo de valor para o mesmo conjunto
de caracteristicas. Nessa abordagem, a combinacao de todas caracteristicas possiveis é
computacionalmente cara. Assim, na pratica, apenas autocorrelogramas sao utilizados.
Autocorrelogramas utilizam apenas os pixels que possuem o mesmo conjunto de valores
para um dado conjunto de caracteristicas.
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No autocorrelograma conjunto (joint autocorrelogram - JAC) [51], mltiplas
caracteristicas da imagem sao utilizadas, entre elas, cor, textura, magnitude do gradiente e
rank. O espago de cor RGB é quantizado em um conjunto de valores discretos. Magnitude
dos gradientes mede a taxa na qual a intensidade de um dado pixel varia na direcao de
uma mudanca maxima, que pode ser calculada a partir da escala de cinza da imagem
como o maximo da diferenca dos vizinhos verticais e horizontais de um pixel. O rank
quantifica a intensidade de variacao na vizinhanca de um pixel dentro da imagem.

A textura é definida como o nimero de vizinhos com nivel de cinza maior, por uma
certa quantidade que um pixel possui. A medida de similaridade é obtida a partir da
diferenca absoluta entre os valores de cada caracteristica.

Espectro de Atividade Local

Outra caracteristica muito utilizada das imagens é a sua textura. A textura de uma
imagem pode ser definida como a caracterizacao da superficie de um objeto ou colecao de
objetos.

Uma maneira efetiva de se descrever uma textura ¢é a avaliacao de bordas que, por sua
vez, pode ser descrita por meio de um operador local apropriado para medir a variagao
espacial local ou “atividade”, o gradiente. Assim, a distribuicao do gradiente, que pode
ser caracterizada por um histograma, pode ser utilizada para reconhecimento de textura.
Tal histograma de gradiente é chamado de gradient indexing. Trés operadores populares
de gradiente sdo o Sobel, Prewitt e Roberts [33]. O histograma de gradientes é computado
contando-se o niimero de pixels cujo valor de gradiente se enquadre em diversos bins.

Matematicamente, o gradiente mede a taxa de mudanca em cada pixel, ou seja, a
atividade local, entretanto, quando a operacao de gradiente é aplicada a campos discretos,
como uma imagem digital, e aproximada com o operador de gradiente, a saida representa
apenas parte da atividade local. Com o objetivo de capturar a atividade espacial da
textura ao longo das dire¢oes horizontal, vertical, diagonal e anti-diagonal separadamente,
uma indexagao de histogramas modificada, chamada de espectro de atividade local (local
activity spectrum - LAS) [45], foi proposta na literatura. Sejam as quatro medidas de
atividade no pixel (7, j) definidas por

gr=1fi—1,7—1) = f(@,5)|+1f(@,5) — fi+ 1,5+ 1)|
i—1,7) = f@ )+ f@E,5) — f(i+1,5)]
i— 17+ 1) = f(, )|+ fG,7) = fi+1,5-1)
9o = [0, +1) = f0 )|+ 1[0 5) — f(,5—1)|

em que a distribui¢ao de [g1929394]7 pode ser representada utilizando-se um histograma
chamado de espectro de atividade local. Por utilizar tal medida, é possivel diferenciar
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texturas de acordo com suas atividades ao longo das quatro direcoes. Para realizar entao
o célculo da similaridade entre os histogramas, utiliza-se a distancia de quarteirao (city-
block).

Histograma de Mudanca Composto Quantizado

Utilizando uma ideia similar a de gradiente, outra maneira de caracterizar a textura é
avaliar a variacao média dos niveis de cinza de um pixel dentro de uma certa janela. Tal
média é obtida da seguinte forma: sendo (i, j) o valor de cinza do pixel (i,7) e N,.(i,7)
um quadrado de vizinhos com raio r, com centro em (i,7), o nivel de cinza médio em
N, (i,7) é denotado por y,(7, 7). Dessa forma

lye (i =7, 3) = ye(i 47, 5)| = HY(i, )
define a medida da variacao média de nivel de cinza horizontal,
lye (1,5 =) =y (i, + )| = V2 (3, )
define a medida da variacao média de nivel de cinza vertical,
lye(t =1 g —r) —yli 47+ 1) = DI, )
define a medida da variacao média de nivel de cinza diagonal,
(i 7,5 =) =yl =, j +7)| = AJ(4, 7)

define a medida da variacao média de nivel de cinza anti-diagonal.
Utilizando r = 1, H{(i,7), V{’(i,7), D{(i,5) e A{(i,j) descrevem a taxa de mudanga
dos niveis de cinza no pixel (i, j) em quatro diregoes diferentes em uma vizinhanga 5 x 5.
Para descrever a taxa composta de mudanga de nivel de cinza do pixel (i, j), realiza-se
a média aritmética das quatro direcoes

(i, j) = (HY(i,j) + V{'(i, ) + DY(i, ) + A{(, ) /4

Para representar de forma eficiente o valor composto, uma quantizacao dos valores
em 40 bins é realizada, definidos como (7, j). Calculando a distribui¢ao da variacao dos
valores compostos quantizados, obtém-se o histograma de mudanca composto quantizado
(quantized compound change histogram - QCCH) [19]. A métrica L1 é utilizada no célculo
da medida de similaridade entre histogramas QCCH.
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2.3.3 Descritores Locais

Os descritores locais sao computados sobre caracteristicas locais de imagens: regioes,
fronteiras ou pontos de interesse. Repetibilidade é a qualidade mais importante para uma
técnica que extrai caracteristicas locais. KEssa propriedade diz respeito ao fato de que
uma imagem pode sofrer transformacgoes geométricas ou radiométricas e, ainda assim, as
mesmas caracteristicas visuais sao encontradas. Na pratica, isso significa que as regioes,
fronteiras ou pontos de interesse extraidos devem ter sofrido as mesmas transformacoes
para recair sobre os mesmos objetos.

Pontos de interesse, que sao pontos da imagem que podem ser univocamente
localizados, sao as caracteristicas mais populares, devido a sua robustez. Uma vez
que um ponto ¢é detectado, uma pequena regiao em torno do ponto é utilizada para
computar o descritor [46]. H4 diversas abordagens de descritores locais de imagens e um
estudo comparativo entre elas pode ser encontrado em [30]. A Figura 2.4 ilustra uma
representacao de imagem em um conjunto de vetores de caracteristicas locais.

Figura 2.4: Representacao de uma imagem em vetores de caracteristicas locais.
A seguir, alguns dos descritores locais da literatura sao apresentados.

Scale Invariant Feature Transform

Um descritor local robusto é o Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [27]. Este
descritor se tornou muito popular, pois transforma uma imagem em uma grande colecao
de vetores de caracteristicas locais, sendo cada um deles invariante a translagao, escala
e rotacao da imagem, além de ser parcialmente invariante a mudangas de iluminagao,
projecoes afins e projecoes tridimensionais.

As caracteristicas invariantes a escala sao eficientemente identificadas por uma etapa
prévia de filtragem. Esta primeira etapa identifica localizagoes importantes no espago da
escala procurando por regioes que sao maximos ou minimos da funcao de diferenca de
Gaussianas. Cada ponto é utilizado para gerar um vetor de caracteristicas que descreve
a regiao local da imagem amostrada relativamente a coordenada no quadrante do espago
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escalado. Esta descri¢ao é feita por histograma de orientagdes de gaussiana (HoG). Os
vetores de caracteristicas resultantes sao chamados de SIFT keys.

Speed Up Robust Features

Speed Up Robust Features (SURF) [3] é um descritor que se tornou popular por ser mais
rapido e mantém a mesma acuracia que o SIFT. O detector deste descritor é baseado na
matriz Hessiana. Para reduzir o tempo computacional, ele se baseia em imagens integrais,
tal que o detector é conhecido como Fust-Hessian. Para determinar a escala e localizacao
é utilizado o determinante da matriz Hessiana. O descritor, por outro lado, descreve a
distribuicao das respostas da transformada wavelet de Haar em uma vizinhanca do ponto
de interesse. Essas respostas sao utilizadas primeiramente para obter uma orientacao fixa
dentro de uma regiao circular em torno do ponto de interesse. Apds isso, é construida
uma regiao quadrada alinhada a orientacao selecionada e o vetor de caracteristicas SURF
¢ extraido.

Tais vetores sao extraidos da regiao quadrada subdividida regularmente em 4 sub-
regioes, formados pelo somatério das respostas dos coeficientes wavelets na direcao
horizontal d, e vertical d,, além do somatério dos valores absolutos das respostas |d|
e |d,| para agregar informacao sobre a polaridade das mudancas de intensidade. Assim,
cada sub-regido possui um vetor de 4 dimensoes v = (> d,, > dy, > |ds|, > |dy]), 0 que
resulta em um vetor de caracteristicas para todas as 4x4 sub-regioes de 64 dimensoes,
reduzindo o tempo de extracao e de comparagao das caracteristicas.

Space-Time Interest Points

Ao se considerar videos, a componente temporal contém muita informacao. Além disso,
as estruturas de imagem em um video nao sao restritas a velocidade constante e a
acontecimentos constantes sobre o tempo. Pelo contrario, muitos eventos interessantes em
videos sao caracterizados pela forte variagao nos dados, tanto na dimensao espacial quanto
na temporal, por exemplo, em um cena com uma pessoa entrando em um quarto, ou
pessoas aplaudindo, uma batida de carro ou agua espirrando. Mais genericamente, pontos
com uma movimentagao nao constante correspondem a estruturas locais da imagem em
aceleragao que, por sua vez, podem corresponder a objetos em aceleracao no mundo real.
Dessa forma, espera-se que tais pontos contenham informagao sobre as forgas atuando no
ambiente fisico e alterando estruturas.

Uma extensao dos pontos de interesse em imagem para o dominio epaco-temporal é
denominada Space-Time Interest Points (STIP) [24]. Para detectar tais pontos no dominio
espacial, o detector de Harris é tomado como base, que busca locais no espaco com alta
variacao nas diregoes. A partir disso, é utilizado um operador que detecta altas variacoes
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na direcao espacial e temporal. Pontos com tais propriedades corresponderao aos pontos
de interesse espacial com locais distintos no tempo correspondendo as vizinhancas locais
espaco-temporais com movimentacao nao constante.

Além de adaptar o operador de Harris para o espago-tempo, também é adaptada a
estimativa de escala local do operador Laplaciano para a combinacao com o detector de
Harris, derivando o detector Harris-Laplaciano invariante a escala. Para isso, os pontos
escolhidos sao o maximo da funcao de Harris adaptada, tanto no espaco quanto no
tempo, como extremos do operador Laplaciano adaptado em diversas escalas espaciais
e temporais. Isso é feito detectando-se pontos de interesse em um conjunto de escalas
esparsamente distribuidos e entao realizando o rastreamento destes pontos para o extremo
da func¢ao Laplaciana adaptada.

Apoés a deteccao dos pontos, para descrever a vizinhanga espaco-temporal, é
considerada uma derivada Gaussiana espaco-temporal computada nas escalas usadas
para detectar os pontos de interesse correspondentes. A normalizacao em relacao aos
parametros de escala garante a normalizagao na variacao de escala ao longo do tempo e
espaco.

Histograma de Palavras Visuais

A categorizacao de textos é uma area muito estudada em recuperacao de informacao, na
qual documentos sao representados como bag of words, descritos como um vetor binario
indicando a presenca ou auséncia de certos termos. Similarmente aos termos em um
texto, uma imagem possui pontos de interesse locais, definidos como pequenas regioes
que contém rica informacao local da imagem, geralmente associados a cantos e bordas.

Imagens podem ser representadas como conjuntos de vetores de caracteristicas de
cada ponto de interesse. No entanto, estes conjuntos variam em cardinalidade e sao
dificeis de se comparar, o que dificulta o processo de aprendizado. Para resolver este
problema, ¢é criado um agrupamento dos pontos para se obter um limite na dimensao das
caracteristicas. Cada grupo (cluster) é considerado uma palavra visual que representa um
padrao local especifico compartilhado pelos pontos de interesse naquele grupo. Assim,
o processo de agrupamento gera um dicionario visual descrevendo os diferentes padroes
locais das imagens [53]. Este dicionario pode variar o nimero de palavras (clusters),
tornando-se mais ou menos refinado.

O numero de clusters determina o tamanho do vocabulario, que pode variar de centenas
a milhares de palavras. Mapeando os pontos de interesse para palavras visuais, pode-se
representar cada imagem como bag of visual words. A representacdo do conjunto de
palavras visuais pode ser convertida em um vetor de palavras visuais similar ao vetor de
termos de um documento.

O vetor de palavras visuais pode ser composto pela presenca ou auséncia de cada
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palavra visual na imagem, ou a contagem de cada palavra visual, ou ainda a contagem
ponderada por outros fatores. A associacao destas palavras com os pontos encontrados
nas imagens pode ser de dois tipos [47]. Quando um ponto é associado unicamente a
uma palavra, essa associacao é considerada hard. Em contrapartida, um ponto pode estar
associado a diversas palavras e é adicionado entao uma valor v, de acordo com a distancia
relativa ao centroide de cada cluster, ponderada por uma Gaussiana. Estes valores podem
ser definidos pelas seguintes equacoes:

n

v=— K (D(w, p; 2.3

- ; «(D(w, p:)) (2.3)

em que n ¢ o numero de pontos de interesse em uma imagem, p; ¢ o ponto de interesse 7,

D(w, p;) é a distancia entre a palavra visual w e o ponto de interesse p; e o é 0 parametro
de suavizacao do kernel K, definido por:

1 122

mgexp(———) (2.4)

Ko(w) = 202

Apoés a associacao das palavras, a contagem pode ser feita de diversas formas, por
uma técnica chamada de pooling [5]. Quando a média do valor das palavras associada a
cada ponto é utilizada para formar o vetor de caracteristicas, tem-se a chamada average
pooling. Outra possibilidade é a escolha da associacao com o maior valor, denominada
max pooling. Ao final dessa fase, o vetor corresponde a um histograma ponderado de
palavras visuais e a similaridade entre eles pode entao ser calculada com as métricas L1
ou L2.

Na Figura 2.5, pode-se ver que os pontos de interesse estao representados como pontos
pretos na imagem. De cada um destes pontos, é extraido um vetor de caracteristicas.
Apos esta extracao, cada um destes pontos é associado a um cluster de palavras visuais
do dicionario. Cada um destes clusters ¢ um agrupamento de pontos segundo sua
similaridade, definindo as palavras visuais Wy, Wy, W3 e Wy.

2.4 Programacao Genética

Programacao genética é uma técnica da Inteligéncia Artificial para a solucao de problemas
baseados nos principios da heranca bioldgica e evolugao. Nesse contexto, cada solugao
potencial é chamada de individuo em uma populacao. Um individuo é geralmente
representado por uma arvore em que os nds folha representam os dados a serem
manipulados e os nds internos representam qualquer tipo de operagoes que possam ser
aplicadas nestes dados.
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Figura 2.5: Atribuicao de pontos a palavras de um dicionario visual.

Um exemplo de individuo pode ser encontrado na Figura 2.6. Nela, pode-se observar
que os nos folhas sao as variaveis x, y e z, e os nés internos sao operadores matematicos,
resultando na funcao = * z/y + /.

Dado esse modelo de individuos, uma populagao inicial é criada aleatoriamente. Para
a criacao desta populacao inicial, ha trés métodos principais. O primeiro é chamado de
grow, no qual os individuos sao gerados recursivamente a partir da raiz, no qual pode ser
escolhida uma funcao ou um dado, até que apenas dados sejam escolhidos para os nos
folhas de uma dada fase ou até atingir a altura méaxima permitida. O segundo método,
chamado de full, cria arvores do tamanho méximo, alocando apenas fungdes como nos
internos, até atingir o ultimo nivel e escolher os dados para os nés folhas. Por fim, em
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Figura 2.6: Representacao de um individuo por meio da programacao genética.

uma abordagem hibrida, metade da populacao é feita utilizando-se grow e a outra metade
utilizando-se full. Esta abordagem é chamada de half-and-half.

Uma vez que a populagao inicial foi gerada, o processo de evolugao tem inicio. O
primeiro passo consiste em avaliar a qualidade de cada solucao produzida por cada
individuo. Este papel é realizado por uma fungao de adequagao (fitness), em que, dado
um conjunto de dados de treinamento, pode-se determinar o desempenho dos individuos
neste conjunto e atribuir valores para cada individuo de modo a definir o seu grau de
evolucao. Apo0s selecionar os melhores individuos, sao aplicadas transformacoes genéticas
sobre essa populac¢ao com o intuito de criar individuos mais aptos (melhores solugoes) em
geragoes subsequentes.

Os operadores genéticos utilizados sao:

e reproducao: nesta operacao, o individuo selecionado é copiado por completo para a
nova populagao.

e crossover: nesta operacao, as subarvores de dois individuos sao selecionadas e é feita
uma troca entre elas, gerando dois novos individuos para a préxima geracao.

e mutacdo: nesta operacao, apos um individuo ser selecionado, é escolhida uma de
suas subarvores, e outra subarvore é gerada aleatoriamente, que ird tomar o lugar
dela, gerando um novo individuo para a populagao seguinte.

As operagoes de crossover e mutacao sao ilustradas nas Figuras 2.7 e 2.8,
respectivamente. Na Figura 2.7, pode-se observar que os individuos na parte superior
representam solucoes escolhidas para uma dada geracao. As subdarvores destacadas em
vermelho sao entao trocadas entre estes dois individuos, gerando novos individuos para
uma geracao posterior.

Na Figura 2.8, o individuo na parte superior, do lado esquerdo, tem uma subarvore
selecionada, para ser trocada pela subarvore apresentada no lado direito, parte superior.
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Figura 2.7: Operacao de crossover entre individuos.

Apo0s esta troca, um novo individuo é gerado para uma geracao posterior. Este processo
evolutivo esta resumido no Algoritmo 1.

Um dos problemas enfrentados quando do uso de programacao genética diz respeito ao
fenomeno chamado de overfitting, em que as solugoes encontradas ficam muito associadas
ao conjunto de treinamento e acabam apresentando baixo desempenho no conjunto de
testes. Para tratar tal problema é introduzido o conceito de conjunto de validagao. Os
individuos gerados sao aplicados em um conjunto de validagao e apenas os que se sairem
bem em ambos os conjuntos serao aplicados ao conjunto de teste. O Algoritmo 2 apresenta
o arcabouco de programacao genética com conjunto de validacgao.
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Figura 2.8: Operagao de mutagao em um individuo.

Algoritmo 1 Arcabougo de Programacao Genética

1: Gerar uma populacao inicial aleatoriamente.
2: while ntimero de geracoes < N, do
3:  Calcular o fitness de cada individuo.
Selecionar os melhores N, individuos.
for all os Ny, individuos do

Aplicar reprodugao.

Aplicar crossover.

Aplicar mutacao.
9: end for
10: end while
11: Aplicagao dos melhores individuos no conjunto de teste.
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Algoritmo 2 Arcabouco de Programacao Genética com Conjunto de Validagao

1:
2:

w

10:
11:
12:
13:
14:
15:

Gerar uma populacao inicial aleatoriamente.
while nimero de geragoes < Ng.,, do
Calcular o fitness de cada individuo no conjunto de treinamento.
Selecionar os melhores N, individuos.
for all os Ny, individuos do
Aplicar reproducao.
Aplicar crossover.
Aplicar mutacao.
end for
end while
for all os IV, individuos do
Calcular o fitness de cada individuo no conjunto de validacao.
end for
Escolher o melhor individuo entre o conjunto de teste e validacao.
Aplicagao dos melhores individuos no conjunto de teste.




Capitulo 3

Metodologia

Um sistema de recuperacao por conteudo retorna uma lista de objetos de uma colecao,
que sao mais similares a um objeto de consulta, de acordo com o conteudo visual. Para
calcular a similaridade, ¢ feita a combinacao das caracteristicas visuais dos objetos a partir
da combinacao dos seus descritores. Este processo pode ser dividido em dois grandes
passos. Na Secao 3.1, o processo de descricao dos dados é apresentado. A segunda etapa,
de combinacao e aplicacao, é apresentada na Segao 3.2.

3.1 Uso de Descritores

Para cada base, é feita a extracao das caracteristicas de todos os seus objetos, considerando
todos os descritores definidos. Apds esta etapa, é calculada a similaridade entre cada
objeto para todos os outros pertencentes a mesma base.

Para as bases de imagens, no caso dos descritores globais, a extracao de caracteristicas
gera um vetor por objeto e, portanto, o célculo de similaridade ¢é feito diretamente para
cada par de vetores de caracteristicas. No caso dos descritores locais, varios pontos
de interesse sao detectados por objeto, gerando multiplos vetores de caracteristicas por
imagem.

Como cada objeto por ter um numero diferente de vetores de caracteristicas, o
calculo de similaridade entre eles foi efetuado utilizando duas abordagens. Na primeira
delas, foi utilizado o conceito de incorporacao da distancia EMD, no qual os pontos sao
agrupados por grids de diferentes tamanhos e a distancia ¢é definida pelo histograma desses
agrupamentos em diferentes niveis. Como a EMD nao obedece o espago Euclidiano,
estruturas de dados para busca do vizinho mais préximo nao podem ser utilizadas,
dificultando o seu uso em grandes colecoes de dados. Para isso, surgiu a ideia de se
embutir a métrica em um espaco normalizado, ou seja, mapear cada ponto no espaco
métrico em um ponto no espaco normalizado, para que a distancia entre as imagens de

25
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quaisquer pontos sejam comparadas a distancia entre os pontos propriamente ditos [21].

A métrica EMD sofre uma baixa distor¢ao para ser embutida em L¢ (ou seja, RY
embutido com a norma L1), feita da seguinte forma: sendo P e @ dois conjuntos de
pontos de cardinalidade s, cada um no R*¥ e V = P|JQ, para cada par p € P,q € Q, o
peso de (p, q) é a distancia Euclidiana (Ls) entre p e ¢. Como a métrica EMD(P, Q) entre
estes dois conjuntos é definida como o custo minimo de casamento no grafo bipartido
consistindo de todas as arestas entre pontos de P e (), assumindo que a menor distancia
entre pontos é 1, e sendo A o diametro de V, grades (grids) sio impostas no espaco R*
de lados 1/2,1,2,4,...,2% ..., A. Sendo G; uma grade de lado 2¢, é imposta a condicio
de que uma grade G; é um refinamento da grade G;,; e ¢é transladada por um vetor
escolhido aleatoriamente a partir de [0, A]*. Para cada grade G, é construido um vetor
v;(P) com uma coordenada por célula, em que cada coordenada conta o nimero de
pontos na célula correspondente. Em outras palavras, cada v;(P) forma um histograma
de P. Um mapeamento f é entdo definido como um vetor f(P) que tem a forma
v_1(P)/2,v9(P), 2v,(P), 4vo(P), ..., 2w (P), ...

Na segunda abordagem é feita uma clusterizacao dos pontos. Cada cluster definira
uma palavra visual. O conjunto de clusters ird entao definir um dicionédrio de palavras
visuais. Cada ponto sera classificado de acordo com o dicionario obtido, obtendo-se assim
um histograma de palavras para cada imagem. Neste caso, foi utilizado o hard assignment
para associar os pontos das do dicionario aos de cada imagem.

No caso da base de videos, como cada objeto é composto por diversos quadros, a
comparagao entre eles ¢ menos direta, pois cada video possui um numero variado de
quadros. Para resolver este problema, a fase de extracao de caracteristicas foi feita
da seguinte forma: primeiramente, foi escolhido um a cada 50 quadros dos videos para
diminuir o tempo de processamento e a quantidade de dados armazenados. Essa escolha é
possivel, pois a informacao visual relevante de interesse muitas vezes pode ser encontrada
amostrando-se o video. O valor de 50 quadros foi escolhido levando-se em conta que,
em geral, os videos sao exibidos a uma taxa de 24 quadros por segundo e, dessa forma,
um quadro é amostrado aproximadamente a cada 2 segundos do video, periodo em que
poucas variagoes significativas podem ocorrer no video.

No caso dos descritores globais, um vetor de caracteristicas é extraido para cada
quadro. Estes vetores sao entao agrupados no espaco de caracteristicas, possibilitando-se
o uso da aproximacao L1 da funcao de distancia EMD, visando ao calculo de distancia
entre os videos. Esse processo pode ser visualizado na Figura 3.1.

No caso dos descritores locais, além do fato de existirem varios quadros por video,
cada quadro gera varios vetores de caracteristicas. Apos a extragao de todos os pontos
de todos os videos, é construido um dicionario de palavras visuais e palavras visuais sao
atribuidas aos pontos de cada quadro. Estes pontos podem ser atribuidos a mais de
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Figura 3.1: Extracao das caracteristicas globais dos quadros e agrupamento de vetores no
espaco de caracteristicas para cédlculo de distancia com a EMD embutida na métrica L1.
No passo (A), sdo extraidos vetores de caracteristicas dos quadros escolhidos. No passos
de (B) a (E), os grids sao estabelecidos. No passo (F), é definido o vetor de caracteristicas
do video pela contagem das células dos grids.

uma palavra visual, de acordo com a distancia relativa ao centroide do cluster da palavra,
definidos pela equacao 2.3. Uma vez atribuidos os pontos, o valor méximo de cada palavra
é atribuido na posicao correspondente do histograma (mazx pooling), para cada quadro.
Esta tultima etapa é repetida considerando todos os quadros do video, resultando em um
unico histograma. A Figura 3.2 ilustra este processo. Este processo também é aplicado
em quadros amostrados para economizar processamento e armazenamento de dados.

3.2 Combinacao de Descritores

Em [8], a técnica de programagcao genética é explorada para combinar descritores. O
uso de GP para combinacao de descritores pode ser definido da seguinte forma: para
um dado banco de imagens e um padrao de consulta fornecido pelo usuario, como uma



3.2. Combinacao de Descritores 28

imagem, o sistema retorna uma lista das imagens que sao mais similares as caracteristicas
da consulta, de acordo com um conjunto de propriedades visuais do contetudo.

Essas propriedades podem ser cor, textura ou forma e sao representadas por descritores
simples. Esses descritores sao combinados usando um descritor composto DPG, em que a
distancia DPG é uma expressao matematica representada como uma arvore de expressao,
em que os nos nao-folhas consistem de operadores numéricos e os noés folhas sao um
conjunto composto de valores de similaridade definidos por diferentes descritores.

Esse processo esta ilustrado na Figura 3.3. Seja D = { D = (€1,01), Dy = (€9, 82), D3 =
(€3,93)} um conjunto definido por trés descritores. Primeiro, o algoritmo de extracao ¢;
é executado para cada objeto, entao os vetores de caracteristicas sao concatenados. Em
seguida, uma nova funcao de similaridade é obtida a partir da combinacao das funcoes de
similaridade 9;, pelo GP. Esta nova funcao pode ser usada para computar a similaridade
entre os objetos 14 e I, utilizando a sua representacao em vetores de caracteristicas. Estes
passos podem ser representados pela adaptacao do Algoritmo 1, mostrada no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Arcabougo GP para combinacao de descritores.

1: Gerar uma populagao inicial de “arvores de similaridades” aleatérias.
2: while numero de geragoes < Ny, do
3:  Calcular o fitness de cada arvore de similaridade.
4:  Gravar as primeiras Ny, arvores de similaridade.
5 for all os Ny, individuos do
6 Criar uma nova populacao a partir do uso das operacoes de reproducao, crossover
e mutacao.
end for
8: end while
9: Aplicar a melhor arvore de similaridade (a primeira arvore da ultima gera¢ao) em um
conjunto de dados de teste.

Considerando os descritores GCH, BIC, LAS, SIFT com palvras visuais (sifttBOF) e
SURF com palavras visuais (surfBOF), um exemplo de individuo seria:

((0.2 % (las — gch))) + ((sift BOF x bic)/(sur f BOF * gch)) (3.1)

Na fase de treinamento, apds a criacao dos individuos de cada populacao, para cada
imagem escolhida para ser usada como consulta no conjunto de treinamento, os objetos
do conjunto de treinamento sao ordenados utilizando-se a distancia relativa a imagem de
consulta, baseada no individuo em questao. Este ranking é avaliado por uma funcao de
fitness, que levara em conta a quantidade de objetos relevantes retornados nas primeiras
N posigoes. A fungao de fitness utilizada foi a fungao FFP4 [12], definida pela seguinte
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equacao
IN|

Fitnessyfpy = Zr(di) X kg X kb (3.2)
i=1
em que r(d) € (0,1) é arelevancia associada a um documento, sendo 1 no caso de relevante
e 0 caso contrario, e kg e kg sao iguais a 7 e 0,982, respectivamente, tais como definidos
em [12].

Apoés o célculo do fitness, os individuos com maior pontuacao sao escolhidos para
popularem as geragoes seguintes por meio de replicacoes, mutacoes e operacoes de
crossover. Apés um determinado nimero de geracoes, o individuo com maior pontuacao
é escolhido e aplicado para gerar ordenacoes no conjunto de testes.
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Figura 3.2: Extracao das caracteristicas locais dos quadros, construcao do dicionario e
associagao com as palavras visuais. No passo (A), pontos de interesse sao detectados
e vetores de caracteristicas sao extraidos destes pontos nos quadros escolhidos. Este
processo ocorre para todos os videos da base. Em (B), os vetores de caracteristicas sao
separados em clusters, de acordo com a distancia de um centroide. Cada regiao define uma
palavra visual. Os pontos de interesse detectados sao entao associados as palavras visuais,
de acordo com a proximidade de cada regiao, como pode ser visto em (C). O processo
de max pooling é aplicado a todos os pontos de um mesmo quadro para determinar o
maximo da ativacao de cada palavra visual nos quadros. Este processo pode ser visto
em (D), para os quadros escolhidos no video 1. Finalmente, em (E), o processo de mazx
pooling é aplicado aos quadros de um mesmo video, resultando em apenas um vetor de
caracteristicas para o video, apresentado em (F).
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Figura 3.3: Funcao de similaridade GP.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo, o projeto experimental adotado é apresentado na Secao 4.1 e os resultados
e as avaliagoes sao apresentados na Secao 4.2.

4.1 Projeto Experimental

Uma vez definido o modelo de combinacao, a sua avaliacao foi realizada por meio do
procedimento experimental k-fold cross validation. Na k-fold cross validation, o conjunto
de dados inicial é separado aleatoriamente em k subconjuntos (denominados folds), nos
quais nao existem objetos repetidos entre eles, ou seja, os conjuntos sao disjuntos. Um
subconjunto é escolhido para ser usado como teste, enquanto os outros k£ — 1 subconjuntos
sao usados como treinamento em uma técnica de aprendizado, nesse caso a PG.

O processo de validacao cruzada é repetido k vezes, sendo que cada subconjunto é
utilizado uma vez como teste. O resultado final é a média aritmética entre todos os
subconjuntos. O principal objetivo deste método é testar todo o conjunto de dados e
reduzir a variabilidade entre as rodadas. Nos experimentos descritos a seguir, o valor
utilizado para k é 5. A seguir, detalhes das bases de dados utilizadas, configuracao
experimental e medidas de avaliagao serao apresentados.

4.1.1 Descricao das Bases

A seguir, as bases utilizadas nos experimentos sao descritas.
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FreeFoto Nature

A base FreeFoto! é uma grande colecao de fotografias para uso nao comercial disponivel na
Internet. Em nossos experimentos, foi utilizada uma parcela da base de dados intitulada
como FreeFoto Nature. Nesta categoria, encontram-se imagens de cenas na natureza.

Foram escolhidas 3461 imagens separadas em mnove classes, que podem ser vistas na
Tabela 4.1.

‘ Classe ‘ Numero de imagens
Trees 496
Waves 853
Clouds 483
Flowers 204
Leaves 70
Sunset 616
Storm 83
Mountains 162
Waterfall 494

Tabela 4.1: Classes da base de imagens FreeFoto.

Caltech25

A Caltech? é uma base de imagens de objetos atualmente composta por mais de 30 mil
imagens divididas em 256 categorias. De maneira similar a base FreeFoto, foram escolhidas
apenas 25 categorias para serem utilizadas nos experimentos, totalizando 4991 imagens.
As classes escolhidas podem ser vistas na Tabela 4.2.

YoutubelO

A base de videos utilizada foi criada a partir de videos extraidos do site de
compartilhamento YouTube, de modo a formar 10 categorias de videos, com um total de
696 videos utilizados, que em seu total possuem 245402 quadros. A Tabela 4.3 apresenta
as classes escolhidas e o total de videos em cada uma delas.

4.1.2 Medidas de Avaliacao

Foram utilizadas as seguintes medidas de avaliacao: curva da precisao contra revocacao,
valores da Precisao contra 10 imagens retornadas (P@10), contra 5 imagens retornadas

‘http://www.freefoto.com
’http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/



4.1. Projeto Experimental

34

Classe Numero de imagens
011.billiards 278
027.calculator 100
034.centipede 100
082.galaxy 81
086.golden-gate-bridge 80
096.hammock 285
099.harpsichord 80
105.horse 270
126.1adder 242
145.motorbikes-101 798
179.scorpion-101 80
183.sextant 100
186.skunk 81
197.speed-boat 100
200.stained-glass 100
201.starfish-101 81
204.sunflower-101 80
213.teddy-bear 101
218.tennis-racket 81
223.top-hat 80
232.t-shirt 358
233.tuning-fork 100
249.yo-yo 100
251.airplanes-101 800
253.faces-easy-101 435

Tabela 4.2: Classes da base de imagens Caltech25.

(P@5) e o valor da precisao média.

Uma das formas mais tradicionais de se avaliar a qualidade de um sistema de busca

consiste em mensurar a qualidade da resposta das consultas. Do ponto de vista de um

usudario, a maioria das pessoas desejaria que um sistema de recuperacao funcionasse da

seguinte forma: “recupere o maximo possivel de itens relevantes e o minimo possivel de
itens nao relevantes”. Simplificadamente, o primeiro critério corresponde ao conceito de
revocacao (R) e o segundo a nogao de precisao (P).

Precisao e revocacao sao calculadas apdés um sistema determinar a ordem dos

documentos pertencentes a uma colecao, em reposta a uma consulta. A precisao é entao
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‘ Classe Numero de videos ‘
Apple 7
Asparagus 64
Cat 66
Parrot 64
Cars 76
Soccer 63
Chile 73
WTC 73
JoSoares 64
OprahWinfrey 76

Tabela 4.3: Classes da base de videos YoutubelO.

definida pela por¢ao de documentos recuperados que sao relevantes a consulta:

 #DRRet
~ #DRet ’

em que #DRRet é o nimero de documentos relevantes retornados e # D Ret representa

P (4.1)

o nimero de documentos retornados. A revocacao é a porcao de documentos que sao

relevantes a consulta e foram retornados:
#DRRet

#D Rel

em que #D RRet novamente representa o nimero de documentos relevantes retornados e

R= (4.2)

#D Rel representa o nimero de documentos relevantes.

Outra maneira de medir a eficicia é determinar a precisao obtida avaliando-se somente
um certo numero de imagens retornadas. Esta medida é chamada de precisao em N.

Os valores de precisao e revocacao sao obtidos do rank completo feito apds uma
determinada consulta. Levando em conta a ordem dos documentos nesse rank, é possivel
determinar uma curva de precisao contra revocacao, calculando a precisao e a revocacao
em cada ponto do rank fazendo da precisao uma fungao da revocagao, P(R).

Uma vez obtidos os valores de precisao e revocagao para diversos valores de documentos
retornados, é possivel calcular a precisao média sobre uma consulta, considerando o
intervalo de revocagao entre zero e 1. Este valor pode ser obtido pela integral da curva de
precisao contra revocacao, que na pratica corresponderia ao somatorio dos valores obtidos
em todas as posi¢oes do rank [55]. Uma opgao amplamente utilizada [11, 28] consiste em
interpolar a fungdo P(R) determinando a precisao média sobre um conjunto de valores
de revocacao igualmente espacados:

1
AveP = — > Pierp(r) (4.3)

re0,0.1,...,1
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em que a precisao interpolada Pj,..p»(r), significa que é escolhido o méximo da precisao
de todos os pontos de revocagao maiores que r. Uma vez obtida a precisao média para
uma determinada consulta, pode-se calcular a média das precisoes médias para todas as
consultas realizadas, obtendo assim um tnico valor determinado por:

S22 AveP(q)
Q

em que () representa o numero de consultas, AveP(q) é a precisao média da consulta g

MAP =

(4.4)

em questao.

4.1.3 Descritores Utilizados

A seguir, sao apresentados os descritores utilizados e, entre parénteses, a funcao de
distancia utilizada em cada um. A Tabela 4.4 apresenta os descritores globais utilizados,
enquanto a Tabela 4.5 apresenta os descritores locais utilizados nos experimentos.

Descritor | FreeFoto | Caltech25 | Videos
GCH (L2) v v v
BIC (dlog) v v v
JAC (L1) v/ V

LAS (L1) v v N,
QCCH (L) |/ v v
ACC (L1) Vv

Tabela 4.4: Descritores globais utilizados.

Nos experimentos em videos, o descritor JAC foi substituido pelo ACC, pois o JAC tem
um vetor de caracteristicas de 32000 bins e, como cada video possui muitos quadros em
que serao necessarios realizar a extracao de caracteristicas, o tempo de processamento, o
espaco de armazenamento e a aproximagao com EMD passariam a ser requisitos custosos.
Em funcao disso, foi escolhido o descritor ACC que possui um vetor de caracteristicas
menor e desempenho similar.

A distancia EMD, indicada na Tabela 4.5, indica o uso da aproximagao descrita na
secao 3.1. Por simplicidade, os descritores SIFT e SURF com bag of features, sera referido
como siftBOF e surfBOF nas tabelas e graficos a seguir. L2 estard precedente ao nome
do descritor quando esta distancia for utilizada.

4.1.4 Parametros do GP

Os parametros utilizados para a evolucao dos individuos sao apresentados na Tabela 4.6.
Estes parametros foram escolhidos de acordo com as andlises feitas em [15]. Uma
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Descritor

FreeFoto | Caltech25 | Videos

SIFT (EMD)

SURF (EMD)

SIFT + Bag Of Features (L1)

SURF + Bag Of Features (L1)

=
=

SIFT + Bag Of Features (L2)

SURF + Bag Of Features (L2)

<=

Tabela 4.5: Descritores locais utilizados.
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investigacao mais aprofundada do impacto dos parametros do arcabouco GP nos

resultados de recuperacao é deixada como trabalho futuro. A biblioteca de programacao

genética utilizada foi a jgap®.

Parametro Valor

Populacao 30

Numero de Geragoes 10

Probabilidade de Crossover 0,8

Probabilidade de Mutagao 0,2

Probabilidade de Reproducgao 0,05

Funcao de Fitness FFP4

Operadores +,%,/ W) multiplicagao por constante

Tabela 4.6: Parametros utilizados no GP.

4.2 Resultados

Esta secao apresenta os resultados da aplicacao dos melhores individuos obtidos nas bases
citadas. Os resultados para as bases de imagens estao na Secao 4.2.1 e os resultados com
a base de videos estao na Secao 4.2.2.

4.2.1 Busca de Imagens

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram as curvas de precisdo (precision) versus revocagao

(recall) para a base FreeFoto.

Na Figura 4.1, pode-se observar que o descritor com

melhor desempenho é o BIC e a combinagao dos descritores globais supera todos os outros

descritores ao longo da curva.

Shttp://jgap.sourceforge.net/ (lltimo acesso em agosto de 2012).
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Figura 4.1: Curva de precisao versus revocagao para a base FreeFoto (descritores globais).

Na Figura 4.2, o descritor com o melhor desempenho foi o SIFT utilizando histogramas
de palavras visuais. A combinacao dos descritores locais também superou os resultados
individuais.

Quando todos os descritores foram combinados, como se pode observar na Figura 4.3,
a curva da combinacao apresenta os melhores resultados.

As médias de MAP para cada descritor e combinacao podem ser vistas na Tabela 4.7.
Da mesma forma que as curvas de precisao versus revocacao, pode-se observar pelos
valores de MAP que as combinacoes de descritores superam todos os outros descritores
isoladamente e a combinacao de todos os descritores possui os melhores resultados.

A Tabela 4.8 apresenta os valores de P@Q5 e P@Q10, em que se pode observar que o
melhor descritor global é o JAC, enquanto o melhor descritor local é o SIFT utilizando

palavras visuais. A combinagao GP-Globallocal apresentou os melhores resultados.

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 mostram as curvas de precisao versus revocagao para a base
Caltech25. Como a base Caltech25 possui mais imagens e mais classes, esta base pode

ser considerada mais dificil do que a base FreeFoto Nature. A dificuldade inerente da
base resultou em resultados piores quando as bases sao comparadas. No entanto, pode-se
observar o mesmo comportamento da base anterior. Na Figura 4.4, pode-se observar que

todos os descritores tém resultados bem préximos, com o BIC sendo um pouco superior

nas primeiras imagens retornadas. Em geral, a combinacao destes descritores também se
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Figura 4.2: Curva de precisao versus revocagao para a base FreeFoto (descritores locais).
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Figura 4.3: Curva de precisao versus revocacao para a base FreeFoto (todas as
combinagoes).
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‘ ‘ Abordagem ‘ MAP ‘

GCH 0,15966

BIC 0,45169

Descritores Globais JAC 0,43617
LAS 0,35824

QCCH 0,27859

SIFT 0,23961

SURF 0,24774

Descritores Locais

SIFTBOF | 0,36783
SURFBOF | 0,26162

GP-Global 0,49000
Combinagoes GP-Local 0,38994
GP-GlobalLocal | 0,52112

Tabela 4.7: Resultados referentes & medida MAP para a base FreeFoto.

| | Abordagem | Pa@5 | PQl0 |

GCH 0,1682 | 0,1665

BIC 0,7668 | 0,6546

Descritores Globais JAC 0,7767 | 0,6735
LAS 0,6196 | 0,5126

QCCH 0,4608 | 0,3709

SIET 0,2920 | 0,3461

SURF 0,4247 | 0,3390

Descritores Locais

SIFTBOF 0,6506 | 0,53994
SURFBOF 0,4760 | 0,3679

GP-Global 0,8191 | 0,71532
Combinacgoes GP-Local 0,6656 | 0,5522
GP-GlobalLocal | 0,8321 | 0,72762

Tabela 4.8: Resultados referentes as medidas P@5 e P@10 para a base FreeFoto.

mostrou superior.

Os descritores locais também apresentaram resultados proximos, sendo novamente o
SIFT com o histograma de palavras visuais o descritor a apresentar os melhores resultados.
A combinagao destes descritores também obteve resultados ligeiramente superiores.

Analisando a combinacao entre todos os descritores, pode-se verificar que os descritores
locais apresentam os resultados mais baixos e a combinacao de todos é superior a
combinagao utilizando apenas os descritores globais.

As médias de MAP para cada descritor e combinacao podem ser vistas na Tabela 4.9.
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Figura 4.4: Curva de precisao versus revocacao para a base Caltech25 (descritores globais).
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Figura 4.5: Curva de precisao versus revocagao para a base Caltech25 (descritores locais).
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Figura 4.6: Curva de precisao versus revocacao para a base Caltech25 (combinagoes).

Nela, pode-se verificar novamente que a combinacao de todos descritores possui resultados
melhores que as combinagoes globais e locais, que por sua vez possuem melhores resultados
que os descritores isolados.

‘ ‘ Abordagem ‘ MAP ‘

GCH 0,15265

BIC 0,16817

Descritores Globais JAC 0,14551
LAS 0,17034

QCCH 0,14690

SIET 0,13504

SURF 0,13607

Descritores Locais

SIFTBOF | 0,14353
SURFBOF | 0,12537

GP-Global 0,19159
Combinagoes GP-Local 0,15823
GP-GlobalLocal | 0,20858

Tabela 4.9: Resultados referentes & medida MAP para a base Caltech25.

Na Tabela 4.10, os resultados de P@5 e P@10 sao apresentados. No caso dos descritores
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globais, o descritor BIC apresenta o maior valor de P@Q5 e o LAS apresenta o maior valor
de P@10.

‘ ‘ Abordagem ‘ pPa@bs ‘P@lO‘

GCH 0,3249 | 0,2252

BIC 0,3599 | 0,2491

Descritores Globais JAC 0,3082 | 0,2033
LAS 0,3500 | 0,2538

QCCH 0,3076 | 0,2099

SIFT 0,2920 | 0,1921

SURF 0,2870 | 0,1885

Descritores Locais

SIFTBOF 0,2950 | 0,1891
SURFBOF 0,2553 | 0,1551

GP-Global 0,3838 | 0,2811
Combinacgoes GP-Local 0,3324 | 0,2289
GP-GlobalLocal | 0,4051 | 0,2972

Tabela 4.10: Resultados referentes as medidas P@Q5 e PQ10 para a base Caltech25.

4.2.2 Busca de Videos

As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 mostram as curvas de precisao versus revocacao para a base
de videos do Youtube. Na Figura 4.7, pode-se observar que os descritores LAS e
QCCH tiveram resultados praticamente sememlhantes, com leve vantagem para o LAS em
valores de revocagao maior. Em valores de revocacao menor, BIC e GCH se mantinham
empatados, enquanto a combinacao GP-Global se mantinha superior. Conforme o valor
de revocacao vai aumentando, pode-se observar que as trés curvas vao se aproximando,
com superagao do GCH no final.

Na Figura 4.8, pode-se observar que os descritores baseados em SURF obtiveram os
piores resultados, enquanto houve um empate entre os descritores baseados em SIFT e a
combinagao GP-Local.

Finalmente, comparando-se as combinagoes com os melhores resultados, pode-se
observar que a combinacao GP-GlobalLocal obteve os melhores resultados.

As médias de MAP para cada descritor e combinacao podem ser vistas na Tabela 4.11.
A Tabela 4.12 apresenta os valores de P@Q5 e P@10. O melhor descritor global foi o GCH.
O SIFT com palavras visuais e distancia L2 é o melhor descritor local. Novamente, a
combinacao GP-GlobalLocal apresentou os melhores resultados.
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Figura 4.7: Curva de precisao versus revocagao para a base YoutubelO (descritores
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Figura 4.8: Curva de precisao versus revocacao para a base Youtubel0 (descritores locais).
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Figura 4.9: Curva de precisao versus revocagao para a base YoutubelO (combinagoes).

‘ ‘ Descritor ‘ MAP ‘
GCH 0,31464
BIC 0,30928
Descritores Globais ACC 0,2894
LAS 0,26353
QCCH 0,26736
SIFTBOF 0,2852
Descritores Locais SURFBOF 0,2358(
L2SIFTBOF 0,28664
L2SURFBOF | 0,15475
GP-Global 0,32155
Combinacgoes GP-Local 0,28543
GP-GlobalLocal | 0,32799

Tabela 4.11: Resultados referentes a medida MAP para a base YoutubelO.

4.3 Discussao dos Resultados

Por meio dos experimentos, pode ser observado que as func¢oes de similaridade baseadas em

GP tém um desempenho melhor que todos os descritores. O GP-Global tem um resultado
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‘ ‘ Descritor ‘ P@5 ‘ P@10 ‘

GCH 0,3934 | 0,2754

BIC 0,3902 | 0,2702

Descritores Globais ACC 0,3575 | 0,2497
LAS 0,3180 | 0,2216

QCCH 0,3224 | 0,2204

SIFTBOF 0,3534 | 0,2396
SURFBOF | 0,2965 | 0,2063
L2SIFTBOF | 0,3544 | 0,2391
L2SURFBOF | 0,1262 | 0,1204

GP-Global 0,4023 | 0,2765
Combinacgoes GP-Local 0,3523 | 0,2400
GP-GlobalLocal | 0,4143 | 0,2800

Descritores Locais

Tabela 4.12: Resultados referentes as medidas P@Q5 e P@10 para base YoutubelO.

ligeiramente maior do que os descritores globais. No entanto, o mesmo nao ocorre para o
GP-Local, que nao melhorou significativamente a efetividade dos descritores locais. Por
outro lado, a combinacao dos descritores globais e locais é promissora, apresentando os
melhores resultados, como pode ser verificado pela superioridade da combinacao GP-
GlobalLocal em comparacao aos descritores isolados.

Como os resultados apresentam pouca diferenga entre si, o teste T-pareado foi realizado
para demonstrar a significancia estatistica destes resultados. Para isso, os intervalos de
confianca entre as diferencas das médias de cada classe foram computadas, para comparar
cada par de abordagem. Se o intervalo de confianca incluir zero, a diferenca nao é
significativa, com aquele nivel de confianca. Se o intervalo de confian¢a nao incluir zero,
entao o sinal do intervalo indica qual alternativa é melhor.

As Tabelas 4.13 e 4.14 apresentam os intervalos de confianga (com confianga de 95%)
das diferencas entre os métodos baseados em GP e os melhores descritores globais e locais.
Além disso, também estao presentes comparacoes entre o GP-GlobalLocal contra o GP-
Global e o GP-Local.

Os resultados mostram que o GP-Global possui resultados similares ao melhor
descritor global, mas ¢ sempre melhor que o local. Pode-se observar também
que a efetividade dos resultados do GP-Local é limitada pelos resultados ruins de
alguns descritores locais, razao pela qual a combinacao destes nao apresenta melhoras
significativas. Apesar do baixo desempenho dos descritores locais, a sua combinag¢ao com
descritores globais supera todos os outros resultados.

Na Figura 4.10, um exemplo de consulta na classe Starfish da base Caltech25 ¢é
apresentado, com acertos representados por retangulos em volta das imagens. Neste
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Tabela 4.13: Diferenca entre o MAP das diferentes abordagens com uma confianga de
95%.

FreeFoto Caltech Youtube
Abordagem min. max. min. ma X. min. max.
GP-Global — Melhor Global -0,0201 | 0,1031 | 0,0091 | 0,0333 | -0,0031 | 0,0168
GP-Global — Melhor Local 0,0617 | 0,1904 | 0,0049 | 0,0911 | 0,0067 | 0,0630
GP-Local — Melhor Global -0,0503 | 0,0238 | -0,0345 | 0.0103 | -0,0603 | 0,0018
GP-Local — Melhor Local 0,0377 | 0,0273 | -0,0102 | 0,0396 | -0,0043 | 0,0019

GP-GlobalLocal — Melhor Global | -0,0229 | 0,1355 | 0,0131 | 0,0633 | 0,0052 | 0,0213
GP-GLobalLocal — Melhor Local | 0,0887 | 0,1929 | 0,0139 | 0,1161 | 0,0148 | 0,0678
GP-GlobalLocal — GP-Global -0,0078 | 0,0375 | 0,0024 | 0,0315 | 0,0001 | 0,0128
GP-GlobalLocal — GP-Local 0,0728 | 0,1881 | 0,0184 | 0,0822 | 0,0151 | 0,0699

Tabela 4.14: Diferenca entre o P@5 das diferentes abordagens com uma confianca de 95%.

FreeFoto Caltech Youtube
Approach min. max. min. max. min. max.
GP-Global — Melhor Global 0,0139 | 0,0709 | -0,0050 | 0,0529 | -0,0040 | 0,0218
GP-Global — Melhor Local 0,0967 | 0,2402 | 0,0126 | 0,1650 | 0,0183 | 0,0777
GP-Local — Melhor Global -0,1868 | -0,0352 | -0,0651 | 0,0100 | -0,0721 | -0,0101
GP-Local — Melhor Local -0,0047 | 0,0348 | -0,0214 | 0,0961 | -0,0060 | 0,0060
GP-GlobalLocal — Melhor Global | 0,0197 | 0,0910 | 0,0197 | 0,0707 | 0,0055 | 0,0362
GP-GLobalLocal — Melhor Local | 0,1214 | 0,2415 | 0,0301 | 0,1900 | 0,0344 | 0,0855
GP-GlobalLocal — GP-Global -0,0054 | 0,0313 | 0,0044 | 0,0380 | -0,0002 | 0,0241
GP-GlobalLocal — GP-Local 0,1121 | 0,2207 | 0,0347 | 0,1107 | 0,0374 | 0,0865

exemplo, o melhor descritor global e o GP-Global tiveram uma resposta correta, além
da consulta, ambos na segunda posi¢cao. O melhor descritor local e o GP-Local nao
tiveram acertos, além da consulta. O GP-GlobalLocal teve duas respostas corretas, além
da consulta, nas segunda e terceira posigoes. Este exemplo indica que o GP-GlobalLocal
utilizou a mesma informacao que o GP-Global, como pode ser visto pela mesma imagem
retornada na segunda posicao e, além disso, melhorou os resultados. Para esta consulta, o
individuo sqrt((sqrt((((0.15% ((surf+sur f BOF)+siftBOF)))*las)))* ((gch (((((bic+
sur f)x(las+(bic+sift BOF)))+(sqrt(((0.21xsur f)))))*(sqrt((sqrt(las)))))*(si ft BOFx
siftBOF))) + (((sqrt(las)) + (sqrt(jac))) * (sift BOF x (sqrt(sift))))))) foi gerado para
o GP-GlobalLocal.

A ideia de que o GP-GlobalLocal utiliza a informacao predominante, aquela que é
mais relevante para a consulta em questao, também ¢ ilustrada na Figura 4.11, em que o
melhor descritor global teve todas as respostas erradas, enquanto o melhor descritor local
acertou a segunda e a quarta respostas, entretanto, o GP-Local acertou as trés primeiras
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Figura 4.10: Cinco melhores resultados de uma consulta na classe Starfish da Caltech.

além da consulta.

Provavelmente, nesta classe, a informagao local tem uma resposta melhor, porque
globalmente a informacgao visual confunde-se com as imagens da classe clouds, uma vez
que as duas classes possuem imagens com o céu azul no fundo, como pode ser visto nas
respostas erradas do melhor descritor global e do GP-Global.

Um fato interessante é que uma melhora pode ser observada nas respostas do GP-
GlobalLocal em comparacao ao GP-Local, possivelmente utilizando informacao local,
que possui vantagem nesta classe, e informacao global, como pode ser visto pelas
imagens que aparecem na quarta posicao no resultado do GP-Global e em terceiro no
resultado do GP-GlobalLocal, mas nao aparece em nenhum dos resultados baseados em
informacao local. Nesta consulta, o individuo que gerou estes resultados para o GP-
GLobalLocal foi (sqrt((sqrt(((sqrt(siftBOF)) x jac))))) = ((0.69 * ((sqrt(((sqrt(sift)) +
((0.74 % sift BOF))))) + ((qcch * ((sqrt(sur fBOF)) * (sqrt(bic)))) + sur f)))).

Finalmente, no exemplo da Figura 4.12, ha um indicio de que a combinacao dos
dois tipos de caracteristicas pode levar a melhores resultados, apesar do fato de que,
isoladamente ambas apresentam resultados insatisfatorios.

Pode-se observar que os descritores e combinagoes baseados em informacao global
se confundem com a informagao de cor, enquanto os baseados em caracteristicas locais
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Figura 4.11: Cinco melhores resultados de uma consulta na classe Mountains da FreeFoto.

confundem a classe Leaves com as classes Clouds e Mountains. Ambos tém todas as
respostas erradas. Ainda assim, quando ambas as caracteristicas sao combinadas, nesta
consulta, a segunda e terceira resposta estao corretas. O individuo que gerou estes
resultados para o GP-GlobalLocal foi (((sqrt(las)) + (sqrt(((0.31 % jac))))) + (sqrt((jac+
(((sqrt(bic)) + ((((sqrt(sift BOF)) + ((bic+ surf) + (sqrt((jac+ sift))))) + (sqrt((gch +
sift)))) + sift)) + (jac+ surf)))))) + sift BOF.
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Figura 4.12: Cinco melhores resultados de uma consulta na classe Leaves da FreeFoto.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou e analisou o impacto da combinacao de diferentes tipos de
descritores para recuperacao de imagens e videos. Um arcabouco de programacao genética
foi utilizado para a combinacao de descritores globais e locais. Doze descritores e suas
possiveis combinagoes tiveram uma avaliagao de desempenho, cobrindo uma variedade de
caracteristicas visuais.

Os resultados da comparacao em trés grandes colecoes de dados mostraram que
caracteristicas globais e locais possuem informagoes diferentes e complementares que
podem ser exploradas de forma a melhorar os resultados em recuperacao. Este trabalho
resultou na publicacao de um artigo no “17th Iberoamerican Congress on Pattern
Recognition”, no ano de 2012, intitulado Fusion of Local and Global Descriptors for
Content-Based Image and Video Retrieval.

Como trabalho futuros, podem-se citar as seguintes tarefas:

e investigar outras formas de caracterizar propriedades visuais para recuperacao de
imagens e videos. Exemplos incluem descritores de forma [1] e relacionamento
espacial para imagens [35], ou técnicas de padroes de movimento [32] e descritores
baseados em conceitos de videos [43].

e como ressaltado na Segao 2.2.2, a informacao espaco-temporal presente nos videos é
de muita importancia. Dessa forma, a introducao deste tipo de caracteristica para
combinagao com as outras poderia ser benéfica. Um exemplo de descritor com essas
caracteristicas é o STIP, apresentado na Secao 2.3.3.

e o arcabouco de programacao genética apresenta diversos parametros que influenciam
o resultado final da combinacao. A exploracao destes parametros deve ser realizada
para encontrar a configuracao mais adequada possivel de forma a obter os melhores
resultados. Como o numero de parametros a ser escolhido é muito grande, uma

o1
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forma de realizar este estudo é a fixacao da maioria dos parametros e a variacao
apenas dos parametros relacionados a uma mesma funcao como, por exemplo, o
numero de individuos.

o arcabouco GP utilizado separa a base em duas partes como conjunto de
treinamento e conjunto de teste. No entanto, este tipo de configuracao pode
enfrentar um problema chamado de overfitting. Para tratar tal tipo de problema, o
uso do arcaboug¢o GP poderia ser considerado com a base separada em trés partes,
treinamento, validacao e teste, como apresentado no Algoritmo 2.

o uso de histogramas de palavras visuais também apresenta alguns parametros que
podem ser variados. Um estudo da construcao de dicionarios de palavras visuais
com diferentes configuragoes poderia ser realizado.

diversas outras aplicacoes poderiam se beneficiar da combinacao de descritores locais
e globais. Em geral, o uso da estratégia de combinacao adotada aqui em outras
aplicacoes dependera da definicao de uma funcao de fitness apropriada. Exemplos
de possiveis aplicagoes incluem classificagao de imagens, deteccao de objetos em
video e a determinacao da localizacao geoespacial em videos.

o GP é uma das técnicas de combinacao de caracteristicas existentes. Outros
métodos de combinacao poderiam ser utilizados para agregar a informacao das
caracteristicas globais e locais como, por exemplo, Support Vector Machines [4]
e regras de associagao [2].
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