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Resumo

A recuperacao de imagem baseada em contetido é importante para diversos fins, como
diagnésticos de doengas a partir de tomografias computadorizadas, por exemplo. A re-
levancia social e econdmica de sistemas de recuperacao de imagens criou a necessidade
do seu aprimoramento. Dentro deste contexto, os sistemas de recuperacao de imagens
baseadas em contetido sao compostos de duas etapas: extragao de caracteristica e medida
de similaridade. A etapa de similaridade ainda é um desafio, devido a grande variedade
de fungoes de medida de similaridade, que podem ser combinadas com as diferentes téc-
nicas presentes no processo de recuperacgao e retornar resultados que nem sempre sao os
mais satisfatorios. As fungoes geralmente mais usadas para medir a similaridade sao as
Euclidiana e Cosseno, mas alguns pesquisadores tém notado algumas limitacoes nestas
fungoes de proximidade convencionais, na etapa de busca por similaridade. Por esse mo-
tivo, as divergéncias de Bregman (Kullback Leibler e Generalizada) tém atraido a atengao
dos pesquisadores, devido a sua flexibilidade em anélise de similaridade. Desta forma, o
objetivo desta pesquisa foi realizar um estudo comparativo sobre a utilizagao das diver-
géncias de Bregman em relacao as funcoes Euclidiana e Cosseno, na etapa de similaridade
da recuperacao de imagens baseadas em contetido, averiguando as vantagens e desvanta-
gens de cada funcao. Para isso, criou-se um sistema de recuperacao de imagens baseado
em conteido em duas etapas: off-line e on-line, utilizando as abordagens BSM, FISM,
BoVW e BoVW-SPM. Com esse sistema, foram realizados trés grupos de experimentos
utilizando os bancos de dados: Caltech101, Oxford e UK-bench. O desempenho do sis-
tema de recuperacao de imagem baseada em contetdo utilizando as diferentes fungoes de
similaridade foram testadas por meio das medidas de avaliagdo: Mean Average Precision,
normalized Discounted Cumulative Gain, precisao em k, e precisao x revoca¢ao. Por fim,
o presente estudo aponta que o uso das divergéncias de Bregman (Kullback Leibler e Ge-
neralizada) obtiveram melhores resultados do que as medidas Euclidiana e Cosseno, com

ganhos relevantes para recuperacao de imagem baseada em contetdo.



Palavras-chave: [-Divergence Generalizada. Kullback Leibler. Similaridade. Divergén-

cia de Bregman. Recuperagao.



Abstract

The content-based image retrieval is important for various purposes like disease diag-
noses from computerized tomography, for example. The relevance, social and economic
of image retrieval systems has created the necessity of its improvement. Within this con-
text, the content-based image retrieval systems are composed of two stages, the feature
extraction and similarity measurement. The stage of similarity is still a challenge due to
the wide variety of similarity measurement functions, which can be combined with the
different techniques present in the recovery process and return results that aren’t always
the most satisfactory. The most common functions used to measure the similarity are
the Euclidean and Cosine, but some researchers have noted some limitations in these
functions conventional proximity, in the step of search by similarity. For that reason, the
Bregman divergences (Kullback Leibler and I-Generalized) have attracted the attention of
researchers, due to its flexibility in the similarity analysis. Thus, the aim of this research
was to conduct a comparative study over the use of Bregman divergences in relation the
Euclidean and Cosine functions, in the step similarity of content-based image retrieval,
checking the advantages and disadvantages of each function. For this, it was created a
content-based image retrieval system in two stages: offline and online, using approaches
BSM, FISM, BoVW and BoVW-SPM. With this system was created three groups of
experiments using databases: Caltech101, Oxford and UK-bench. The performance of
content-based image retrieval system using the different functions of similarity was tested
through of evaluation measures: Mean Average Precision, normalized Discounted Cumu-
lative Gain, precision at k, precision x recall. Finally, this study shows that the use of
Bregman divergences (Kullback Leibler and Generalized) obtains better results than the

Euclidean and Cosine measures with significant gains for content-based image retrieval.

Keywords: Generalized [-Divergence. Kullback Leibler. Similarity. Bregman diver-

gence. Retrieval.
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CAPITULO

Introducao

O avango da tecnologia digital e a diminuigdo do custo de armazenamento de dados
contribuiram para um aumento do nimero de imagens: na Internet, em banco de dados
publicos e em sistemas biométricos. Nesse sentido, varios sistemas de recuperacao de
imagens tém sido desenvolvidos na tentativa de otimizar a consulta do usudario a esses
bancos de dados. Os sistemas computacionais de recuperacao de imagens sao baseados

em duas técnicas de busca, uma em texto e outra em conteudo.

Nas técnicas de busca por texto, o processo de recuperagao de imagens consiste em
comparar os termos de uma consulta textual, definida por um usuario, com as anotacoes
associadas, as imagens, por exemplo, representadas por palavras-chave e, a partir da com-
paracao, retornar ao usuario um conjunto de imagens. Entretanto, essa técnica apresenta
duas desvantagens: a primeira é a necessidade de um trabalho manual para realizar as
anotagoes e, a segunda, refere-se as incertezas das palavras usadas para a recuperacgao de
imagens (MULLER et al., 2004).

As técnicas de recuperacao de imagens baseadas em contetdo (Content Based Image
Retrieval — CBIR) (IQBAL et al., 2014), tém sido propostas na tentativa de superar
as desvantagens de sistemas de recuperagdo de imagens baseados em texto (SNOEK;
SMEULDERS, 2010). Nessa abordagem, sao consideradas as informagoes visuais da ima-
gem para a busca e recuperagdo em um banco de dados e, nao apenas uma simples
descricao textual das mesmas (BALAN et al., 2004).

Os sistemas CBIR tém ganhado relevancia, principalmente, pela subjetividade em se
caracterizar uma imagem pelo seu contetido, ja que diferentes usuarios podem estar in-
teressados em diferentes aspectos de uma mesma imagem (BALAN et al., 2004). Em
(MARQUES et al., 2002), por exemplo, os autores implementaram um sistema CBIR
para andlise de imagens de mamograma, com intuito de averiguar a presenca de micro-
calcificagbes nas imagens de mamografias para possiveis diagnostico de casos iniciais de
cancer de mama. O trabalho de (TORRES; FALCAO, 2006), propde um sistema CBIR
na area de biodiversidade, para auxiliar a identificacdo de espécies de animais por meio

de suas formas.
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Entretanto, mesmo com todos os esfor¢os nas pesquisas de recuperacao de imagem
baseada em contetido, os algoritmos atuais de CBIR ainda sao limitados (SILVA, 2014).
Além de outras dificuldades, o gargalo principal é a descontinuidade existentes entre os
seus conteudos semanticos associados e as caracteristicas de baixo nivel possiveis a serem
extraidas (DATTA et al., 2008). A descontinuidade seméntica é um problema originado
do fato que medidas de similaridade e os extratores de carateristicas das imagens, tais
como histogramas de niveis de cinza, descritores de forma e cor, ndo possuem ligacao
direta com as seméanticas da subjetividade humana (DESERNO; WELTER; HORSCH,
2012).

Visando minimizar o problema seméntico, diversos trabalhos tém abordado CBIR
com diferentes medidas de similaridade (SCHOLAR, 2013; ABOOD; MUHSIN; TAWFIQ),
2013; KEKRE; SONAWANE;, 2012). A proposta deste trabalho insere-se neste contexto,
propondo o uso das divergéncias de Bregman Kullback Leibler (KL) e GID como medida
de similaridade em CBIR, na etapa de recuperacao de imagem. A relevancia desta pro-
posta estd ligada a possibilidade de estabelecer a similaridade de forma mais eficaz, visto
que estas divergéncias apresentam propriedades que permitem minimizar os problemas

descritos anteriormente.

1.1 Motivacao

Os mecanismos de recuperacao de imagens baseados em conteido tém o seguinte
funcionamento: um usudrio define uma imagem de consulta (query), compara esta imagem
com as imagens do banco de dados e retorna uma lista ranqueada contendo as imagens
mais similares.

Os sistemas CBIR sao baseados em duas etapas principais: a primeira consiste na ex-
tracao de caracteristicas, enquanto que a segunda, na medida de similaridade. A extracao
de caracteristica é o processo no qual um conjunto de caracteristicas é gerado para repre-
sentar o contetido de cada imagem. Existem varios métodos de extracao de caracteristicas
e algumas das mais populares sao extragoes baseadas em cor, textura e forma. Na etapa
da medida de similaridade, uma etapa posterior a extracao de caracteristica, aplica-se
uma fungao de distdncia (por exemplo, Euclidiana) entre os vetores de caracteristicas da
imagem de consulta e de cada uma das imagens que estao no banco de dados, com o
intuito de obter a recuperacao das N imagens mais semelhantes contidas no banco de
dados.

Tanto o processo de extracao de caracteristica quanto a medida de similaridade repre-
sentam um desafio para sistemas CBIR. Considerando a etapa de extragao de caracteris-
ticas, o desafio é a utilizacao de descritores que possibilitem a minimizacao da diferenca
entre as concepcoes semanticas de alto nivel, utilizadas pelos humanos para compreender

o conteudo de uma imagem, e as caracteristicas de baixo nivel, usadas na visao computa-
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cional, denominada de gap-semantico. Uma possivel solucao seria o desenvolvimento de
algoritmos sofisticados para extragao de caracteristica.

A variedade das medidas de similaridade encontradas na literatura tal como: Euclidi-
ana, Mahalanobis e Cosseno (ABOOD; MUHSIN; TAWFIQ, 2013; YANG; XIAO, 2008;
ZHOU; DAI, 2006; SPERTUS; SAHAMI; BUYUKKOKTEN, 2005; SANTINI; JAIN,
1999); e as diferentes técnicas de recuperacao de imagem dificultam a escolha da medida
mais adequada na recuperacdo de imagens em sistemas CBIR. E importante observar
que as medidas de similaridade escolhidas devem ser apropriadas com diferentes técnicas
presentes no processo de recuperacao de imagens. Por exemplo: (LIU et al., 2008) ao
utilizar a distancia City Block como medida de similaridade em um sistema CBIR os au-
tores nao obtiveram bons resultados. Entretanto, (KEKRE; SONAWANE, 2012) usavam
a distancia Minkowski para elaborar uma selecao de medida de similaridade adequada de
acordo com os métodos presentes (por exemplo, extracao de caracteristicas) no CBIR. A
utilizagao de diferentes distancias para um mesmo processo de recuperagao pelos pesqui-
sadores, como os citados acima, denotam a dificuldade em se definir a melhor medida de
similaridade a ser usada na recuperacao de imagens em sistemas CBIR.

Observa-se ainda que as fungoes de proximidade convencionais, tais como a Euclidiana
e a Cosseno, tém apresentado limitagdes na busca por similaridades (XU et al., 2012;
LIU, 2011; SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010). Diante destas limitacoes e
considerando as suas propriedades, as divergéncias de Bregman tém sido utilizadas em
diversas aplicagbes como medida de similaridade. Por exemplo, (CAYTON, 2008) propde
uma forma eficiente de encontrar os vizinhos mais proximos utilizando a divergéncia de
Bregman (DB), e (BANERJEE et al., 2005) apresenta uma anélise paramétrica hard e
soft de algoritmos de agrupamentos baseados nas DB’s.

Desta forma, acredita-se que a utilizacao das DB’s, devido a sua flexibilidade em
relagdo as outras medidas (Euclidiana e Cosseno), podem ser mais eficazes para o calculo
da similaridade entre diferentes caracteristicas que representam as imagens. As DB’s
utilizadas neste trabalho sao a KL e a GID, as quais sao definidas utilizando a funcao
logaritmica cujo dominio é x > 0; por outro lado, os dados caracterizados podem assumir
valores iguais a zero em suas coordenadas. Nesta perspectiva, sao apresentados neste
trabalho tratamentos adequados que possibilitam a aplicacao das divergéncias KL e GID,
minimizando os problemas descritos anteriormente para recuperacao de imagens baseados

em conteudo.

1.2 Objetivos

A presente pesquisa teve por objetivo geral criar tratamentos adequados para as di-
vergéncias de Bregman (KL e GID), quando as representacoes das imagens contém coor-

denadas iguais a 0 (zero), realizando um estudo comparativo sobre o uso dos tratamentos
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em relacao as medidas Euclidiana e Cosseno, na etapa de similaridade da recuperagao de
imagens baseadas em conteudo, verificando as vantagens e desvantagens de cada funcao.

Os objetivos especificos foram:

1. Avaliar o desempenho das divergéncias de Bregman (KL e GID), na etapa de re-
cuperacao de imagens, utilizando os métodos de avaliacdo precisao e revocagao,
normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG), Mean Average Precision (MAP)

e precisao em £k;

2. Comparar o desempenho da CBIR, utilizando a divergéncias (KL e GID) e as me-

didas Euclidiana e Cosseno para o calculo de similaridade na etapa de recuperacao;

3. Desenvolver tratamentos para as divergéncias de Bregman (KL e GID) — obedecendo
as propriedades da funcao logaritmica cujo dominio é z > 0, de acordo com a

caracterizagao das imagens;

Com base nos objetivos descritos acima, foram levantadas as hipéteses destacadas na

Sec¢ao 1.3 abaixo.

1.3 Hipobtese

O uso das divergéncias de Bregman (KL e GID) na etapa de similaridade quando
usado histogramas é mais eficaz na recuperacao de imagens baseada em conteido do que
as medidas tradicionais (Euclidiana e Cosseno), dependendo dos tratamentos aplicados

para assegurar o dominio das fungoes logaritmicas.

1.4 Contribuicoes

Podem-se destacar duas principais contribuicoes deste trabalho. A primeira contribui-
¢ao é o estudo comparativo entre as divergéncias de Bregman (KL e GID) e as medidas
tradicionais (Euclidiana e Cosseno), discriminando as vantagens e desvantagens da utili-
zacao de cada uma dessas fungoes. Em segundo lugar, destacam-se os tratamentos para
a utilizacdo das divergéncias de Bregman, com o propdésito de minimizar os problemas

enfrentados na recuperacao de imagens.

1.5 Organizacao do documento

Para exposicao do estudo, e visando uma melhor compreensao dos conceitos e técnicas
utilizadas, dos experimentos realizados e dos resultados obtidos, subdividimos este texto

em 8 capitulos.
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(d Capitulo 1 consiste das consideracoes iniciais e do contexto no qual se insere esta
pesquisa, da motivacao para o seu desenvolvimento e dos objetivos a serem alcan-

cados.

 Capitulo 2 apresenta uma breve exposicdo dos conceitos bésicos ligados ao pro-
cesso de recuperacao de imagens, enfatizando a recuperacao de imagens baseadas
em conteudo. Posteriormente, serao detalhadas as fases e processos envolvidos na

recuperacao de imagens baseadas em contetudo.

1 Capitulo 3 tece sobre algumas abordagens utilizadas para caracterizar um conjunto

de imagens.

(1 Capitulo 4 define a DB e descreve sobre trés trabalhos relacionados a utilizacao da

divergéncia de Bregman no contexto de recuperacao.
(d Capitulo 5, descreve a proposta realizada neste estudo

(d Capitulo 6 detalha a metodologia empregada, bem como suas etapas, técnicas e

recursos utilizados para realizar os experimentos.

d Capitulo 7, apresenta os métodos de avaliacao utilizados para esses estudo e discorre-

mos sobre os resultados encontrados na realizacao dos experimentos deste trabalho.

d Capitulo 8, tecemos as consideragoes finais, uma sintese das principais contribuigoes

do presente trabalho e propostas para pesquisas futuras.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo inicialmente aborda os conceitos fundamentais utilizados nos sistemas
de recuperacao de imagens e, especificamente, nos sistemas de recuperacao de imagens
baseada em contetdo (Content-Based Image Retrieval — CBIR). Por fim, é apresentada

alguns métodos para avaliacao dos sistemas CBIR.

2.1 Sistema de Recuperacao de Imagens: Conceitos

Gerais

Os primeiros trabalhos publicados sobre a recuperagao de imagens foram na década
de 70, e suas técnicas eram baseadas em anotagoes textuais da imagem (FENG; SIU;
ZHANG, 2003). Em outras palavras, as imagens eram descritas com textos, os quais
eram utilizados para busca em sistemas de gerenciamento de banco de dados. Porém, a
descricao textual das imagens nao era uma tarefa trivial (FENG; SIU; ZHANG, 2003),
pois as anotagoes textuais da imagem eram feitas de forma manual, tornando-se uma
tarefa complicada e cansativa, principalmente em grandes bases de dados. Os textos nao
conseguem representar semanticamente todo o contetiido da imagem. Além disso, a recu-
peragdo baseada em texto tinha dificuldade em relacionar o texto da consulta (solicitagdo
do usudrio) as anotagoes da imagem.

No inicio de 1990, as novas tecnologias de sensores de imagem digital possibilitaram
o aumento do volume de imagens digitais produzidas por industrias, areas médicas, e
outras aplicagOes disponiveis para usudrios. Assim, o gerenciamento eficiente para a
rapida expansao da informacgao visual tornou-se um problema a ser resolvido. Diante das
dificuldades enfrentadas pela recuperacao em textos fez-se necessaria a busca e aplicagao
de outras formas de recuperagdo da informacao, além da baseada em texto (FENG; SIU;
ZHANG, 2003).

Em 1992, surgiram novas direcoes para os sistemas de gerenciamento de banco de

dados de imagens. Uma das novas maneiras foi a recuperagdo baseada nas propriedades
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inerentes ao conteudo da imagem, pois se tornava mais eficiente e intuitivo representar e
recuperar a imagem. Desde entao, pesquisadores da area computacional, de gerenciamento
de banco de dados, e de recuperacao de informacao, tém sido atraidos por este campo
(DAS; MANMATHA; RISEMAN, 1999).

O processo geral de recuperacao de imagens pode ser definido como uma pesquisa
especializada em banco de dados para encontrar imagens relevantes conforme a requisicao
do usuério (consulta). A consulta do usudrio pode ser por: palavras-chave, arquivo de
imagem, ou clique em alguma imagem. O critério para estabelecer se a imagem é re-
levante dependera da medida de similaridade entre os documentos do banco em relacao
a consulta do usuério, e da forma de representacdo das caracteristicas das imagens. As
medidas de similaridade (também chamadas aqui de fungoes de similaridade ou funcao de
distancia) sdo baseadas na similaridade “distdncia” entre as representagoes quantitativas
das caracteristicas de imagem ou a associacao de palavras-chave.

Assim, temos que os sistemas de recuperacao de imagens, como explicitado anterior-
mente, podem utilizar duas abordagens diferentes, que sao: baseada em anotacoes textuais
ou baseada no conteudo visual (também chamada de recuperagao de imagem baseada em
conteido). Enfatizamos que o foco deste trabalho nao é a recuperagao de imagens baseada
em anotagoes textuais (maiores informagdes sobre este assunto podem ser encontradas em
(CHANG; HSU, 1992) e (TAMURA; YOKOYA, 1984)). A seguir, explanamos sobre a

recuperacao de imagem baseada em conteido visual, foco desta pesquisa.

2.2 Recuperacao de Imagens Baseada em Contetdo

A recuperacdo de imagens baseada em contetido utiliza o contetido visual de uma
imagem, tal como cor, forma, textura e organizacao espacial, para representar e indexar
a imagem. Em um sistema Content-Based Image Retrieval (CBIR), o contetido visual
das imagens do banco de dados sao extraidas e descritas por vetores de caracteristicas
multi-dimensionais, ou seja, o vetor de caracteristicas das imagens em um banco de dados
formam um novo banco de caracteristicas. Para recuperar as imagens, o usuario fornece
uma imagem ou parte dela para consulta e o sistema, entao, representa esta imagem por
um vetor de caracteristica. Posteriormente, sao calculadas as medidas de similaridades
entre o vetor de caracteristica da consulta e os vetores do banco de caracteristicas e a
recuperacao € realizada com o auxilio de um sistema de indexacao para relacionar o vetor
de caracteristica com a imagem correspondente. A Figura 1, a seguir, apresenta o processo
geral de recuperagdao de imagens por contetdo, segundo (FENG; SIU; ZHANG, 2003).

Um sistema CBIR pode ser divido em duas etapas principais: caracterizacao e simila-
ridade. Na primeira etapa, denominada de caracterizagao ou extragao de caracteristicas,
tém-se a representacao de uma imagem por meio da indexacao desta por um vetor de

caracteristica, derivado do seu contetdo visual. J4, na segunda etapa da recuperacao de
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Figura 1 — Fluxo de funcionamento de um sistema CBIR.

Modificada de: (FENG; SIU; ZHANG, 2003).

imagens baseadas em conteudo, denominada de similaridade, sdo realizadas outras duas

etapas, a medida de similaridade e a consulta por similaridade.

O objetivo do céalculo de similaridade é definir a semelhanca das imagens da base de
dados em relagao a imagem de consulta e, ao final, retornar ao usuario uma lista ranqueada
das imagens do banco de dados, na qual as primeiras imagens do ranqueamento sao as
mais similares com a imagem de consulta (FENG; SIU; ZHANG, 2003). A consulta
de similaridade objetiva procurar elementos em um conjunto, segundo algum critério de
similaridade, que sejam mais “parecidos” ou mais “distintos” com um outro determinado

elemento.

Além disso, os componentes que formam um sistema CBIR adotam, também, o método
Bag-of-Visual-Words (BoVW) que emprega um conjunto de abordagens para representar
uma imagem e pode ser combinado com diferentes técnicas que utilizam a atencao vi-
sual, como por exemplo, as abordagens BSM e o FISM, e as piramides espaciais Spatial

Pyramids Matching (SPM) (Secao 3.3).

Nesse contexto, para calcular a similaridade dos vetores de caracteristicas em um sis-
tema CBIR, geralmente, utilizam-se medidas tradicionais, como por exemplo a Euclidiana
e Cosseno. Detalhes dessas distancias estao abordados no tépico 2.2.2.1. Entretanto (LIU
et al., 2012) e (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010), trabalham com as diver-
géncias de Bregman que, ao contrario das mencionadas anteriormente (chamaremos aqui
de distancias tradicionais), apresentam uma maior flexibilidade na anélise de similaridade.

As divergéncias de Bregman sao apresentadas no Capitulo 4.

Assim, na proxima secao, detalharemos as etapas principais desse sistema: a caracte-

rizagao e a similaridade.
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2.2.1 Caracterizacao ou Extracao de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas ou caracterizagdo é um processo que compde um sistema
CBIR, no qual se obtém a representacao de uma imagem por meio de suas propriedades.
Uma imagem ¢é a representacao visual de um objeto por meio de alguma técnica como,
por exemplo, uma pintura, uma fotografia, desenhos, videos, dentre outros. Cada imagem

tem muita subjetividade relacionada a ela, o que torna dificil sua caracterizacao.

Uma imagem pode ser considerada como uma fungdo bidimensional f(a,b) onde a e b
sdo coordenadas planas, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (a,b) é uma
Unica amostra de um espago de cores que, tipicamente, sao compostas com tons de cinza,
variando entre o preto como a intensidade mais baixa e o branco com a intensidade maior,
normalmente denominada de intensidade ou nivel de cinza da imagem no referido par de
coordenadas. Quando (a,b) e a amplitude f fazem parte de um conjunto de valores
finitos, discretos, a imagem ¢é denominada de imagem digital (GONZALEZ; WOODS,
2006). As imagens coloridas possuem mais de uma banda de frequéncia e devem ser
representadas por mais de uma funcao f(a,b), um exemplo deste modelo de cores é o
Red Green Blue (RGB) que apresenta uma fungao de intensidade para cada cor primaria

(vermelho, verde e azul).

Assim, podemos definir uma imagem da seguinte forma: seja uma imagem I : 0 C
R — [a,b] C R tal que x — I(x) onde 2 é o suporte da imagem ou dom(I) = Qe S = 2.
Uma imagem em R® tem n x m elementos, podendo também ser representada por um

vetor de caracteristica da seguinte maneira, I = (x1, 22, ..., x,), onde p < n X m.

O processo de caracterizacao viabiliza extrair automaticamente! vetores de caracte-
risticas das imagens, por meio dos descritores. A utilizagdo de vetores de caracteristicas
na recuperagao por contetudo, ao invés das imagens propriamente ditas, trazem vantagens
como: reducao de dimensionalidade, a diminuicao do custo computacional e a represen-

tacao principal do conteido da imagem de acordo com o descritor escolhido.

O processo de extracdo de caracteristicas deveria ter a capacidade de extrair as ca-
racteristicas relevantes de uma dada imagem de maneira similar a de um observador
humano, entretanto, essa operacionalidade ainda nao foi alcancada, devido a limitagao
do conhecimento cientifico referente a visao, cognicdo e a emo¢ao humana (BUGATTI,
2012).

Por isso, as caracteristicas, de baixo nivel, que melhor satisfazem ao critério de sepa-
rabilidade de imagens, tanto por humanos e pelas maquinas sao: cor, forma e textura. A
seguir, apresentamos os principais descritores utilizados para representar as caracteristicas

visuais, de baixo nivel, de imagens.

1 Significa que nido ha nenhuma intervencio humana durante o processo de extracio de caracteristicas.
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2.2.1.1 Cor

A propriedade de cor é a caracteristica visual mais utilizada em sistemas CBIR
(content-based image retrieval), devido ao seu baixo custo computacional. Os extra-
tores de caracteristicas de cor baseiam-se, principalmente, em histogramas, que foram
introduzidos por (SWAIN; BALLARD, 1991), mas que nao contém informagoes sobre a
distribuicao espacial de cor, pois se baseiam na frequéncia das cores. O algoritmo de ex-
tragao do histograma de cor pode ser dividido nos seguintes passos: (1) particionamento
do espago de cores em células; e (2) armazenam toda a contagem da cor no compartimento
do histograma correspondente.

Os valores dos histogramas de cores podem ser normalizados e apresentam algumas
vantagens que sao: a eficiéncia de sua computagao e a invariancia das propriedades de rota-
¢ao, escala e translacao nas imagens. Se a imagem for em tons de cinza, podem-se obter os
histogramas de niveis de cinza considerando a iluminagao e a saturagio (GRUNDLAND;
DODGSON, 2007). A Figura 2, a seguir, apresenta um exemplo de dois histogramas de

cores com suas respectivas imagens quantizadas em 256 niveis de cinza.

Numero de pixels
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Niveis de cinza
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o —————————

a0 150
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Figura 2 — Do lado esquerdo tem as imagens em 256 niveis de cinza e do lado direito os
respectivos histogramas de niveis de cinza da imagem.

Entretanto, a falta de informagoes sobre a distribuicao espacial das cores no histo-
grama, torna-se uma desvantagem (SWAIN; BALLARD, 1991), pois faz com que as ima-
gens muito diferentes tenham representagoes semelhantes (KIMURA et al., 2011) como
representado na Figura 3, a seguir.

Uma outra desvantagem de histograma de cores é sua alta dimensionalidade, também
chamada de a “maldicao da alta dimensionalidade” (dimensionality curse) (JHERRMANN;
P.FRIEDLANDER; YILMAZ, 2012), que é a dimensionalidade (tamanho) do vetor de ca-
racterfstica, normalmente de ordem 102.

Para solucionar esse problema de informacoes espaciais das cores no histograma, fo-

ram desenvolvidas algumas técnicas que utilizam descritores de cor locais que incluem
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Figura 3 — Imagens visualmente diferentes mas com histogramas equivalentes.

informacao espacial sobre o contetido visual de imagens. Descritores de cor locais po-
dem ser classificados em dois grupos: abordagens baseadas em parti¢des e abordagens de
regides. As abordagens baseadas em parti¢des incluem informacao espacial de caracteris-
ticas visuais particionando a imagem em blocos de tamanho fixo e em seguida extraindo
as caracteristicas de cada bloco individualmente, o mesmo esquema de parti¢ao é aplicado
para todas as imagens. Por outro lado, as abordagens de regioes dividem a imagem em
regioes, que podem ser de tamanhos distintos para cada imagem.

Além do histograma de cor existem outros descritores de cores como: Color and
Edge Directivity Descriptor (BAMPIS et al., 2015), Border Interior Pizel Classification
(IMRAN; HASHIM; KHALID, 2014) Spatial Configuration of Dominant Color Regions
(JANG; HAN; KIM, 2014), Color Coherence Vector (SIDRAM; BHAJANTRI, 2012),
Color Correlogram (ZHAO; WANG; KHAN, 2011), Cell Histograms, dentre outros. A
seguir, apresentamos o segundo descritor de extragdo de caracteristicas de uma imagem,

utilizando o atributo Forma.

2.2.1.2 Forma

O atributo forma é considerado um dos melhores atributos para se representar e iden-
tificar um objeto, e mesmo sendo um dos atributos mais dificeis de se caracterizar, especi-
almente pelo fato de ser necessario segmentar os objetos de interesse contidos na imagem,
tém sido utilizado em varios sistemas de recuperacao de imagens (LONCARIC, 1998) e
(ZHANG; LU, 2004).

Os descritores de formas sao baseados em métodos de contorno e em regides (ZHANG;

LU, 2004) que levam em consideracao as caracteristicas extraidas dos contornos ou da
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regiao inteira. Os descritores baseados em regioes expressam a distribuicao dos pizels como
uma regiao de um objeto, permitindo descrever objetos mais complexos com miltiplas
regides desconexas e/ou objetos conexos que contém ou nao buracos. Ja os descritores
baseados em contornos apresentam as propriedades da forma pelo seu esbogo (contorno),

considerando as delimitagoes (fronteiras) mais externas do objeto, como exemplificado na

Figura 4 — Exemplos de similaridade de forma baseada em contorno e regiao.

Figura 4, em sequéncia.

10E

El AL
E@20
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Na Figura 4, verifica-se que os objetos situados na ultima linha possuem uma distri-
buicao de pizels semelhantes se utilizarmos o método baseado em regioes, enquanto que,
se utilizarmos o método baseado em contorno, verificamos que os objetos localizados na
ultima linha seriam diferentes entre si, ja que seriam mais semelhantes aos outros objetos
no mesmo alinhamento em coluna.

Desta forma, os extratores de caracteristicas de forma podem ser considerados simples
assinaturas do contorno de objetos contidos nas imagens, ou também, como sofisticados
descritores baseados em contorno como, por exemplo, saliéncia de contornos utilizada por
(TORRES; FALCAO, 2007) e Tensor Scale utilizado por (ANDALO et al., 2010).

Por fim, em sequéncia, apresentamos a caracteristica de baixo nivel, denominada de

Textura, e seus respectivos descritores.

2.2.1.3 Textura

A caracteristica textura tem um papel tao importante quanto a de cor e forma na
recuperacao de imagens baseada em contetido. A textura ocorre sobre uma regiao em vez
de um tnico ponto (pizel), manifestando diversos padroes resultantes das propriedades
fisicas da superficie dos objetos como: aspereza, granularidade, homogeneidade, contraste,
rugosidade, direcao, resultado de diferencas de reflexdo pela absorcao ou nao da luz na

superficie, dentre outros. Essas caracteristicas complexas da textura a torna interessante
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e bastante aplicada as imagens, gerando uma diversidade de métodos para a extracao de
caracteristicas.

A textura é uma caracteristica altamente discriminante pelo sistema visual humano,
enquanto que, para sistemas automaticos, essa tarefa é mais complicada e necessita de
algoritmos mais complexos. Essa caracteristica esta presente em quase todos os lugares,

de formas distintas e em diferentes ambientes, conforme apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Exemplos de imagens naturais com textura.

De modo geral, existem trés principais abordagens utilizadas na recuperagao de ima-
gens para a criagao do vetor de caracteristica que sao: a estatistica, a geométrica (também
chamada de estrutural ou sintética) e a espectral (denominada de métodos de processa-

mento de sinais). A seguir sao apresentados cada um deles:

 Abordagem estatistica: os métodos estatisticos definem a textura em termos de
distribuicao espacial dos valores de tons de cinza, utilizando métodos tais como:
contraste, correlacao, entropia, uniformidade, densidade, aspereza, rugosidade den-
tre outros, para descrever suas propriedades. Estas medidas sao fortemente baseadas

nos aspectos de percepcao humana de textura.

1 Abordagem geométrica: a caracterizacao dos métodos geométricos sao compostos de
“elementos de textura” ou primitivas (por exemplo, circulos, retdngulos, tridngulos,
etc) e, sao geralmente aplicadas em texturas estritamente uniformes. Como exem-

plo dessas texturas, podemos citar: amostra de tecido, parede de tijolos, telhados,
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dentre outros. Entretanto, esta abordagem é bastante limitada, pois a identificagao
automatica das primitivas é considerado um problema dificil. Outra limitagdo da
caracterizagdo dos métodos geométricos é sua aplicacao em texturas estritamente

uniformes (caso muito raro em imagens reais).

0 Abordagem espectral: os métodos espectrais (por exemplo, espectro de Fourier
(FLORINDO; BRUNO, 2012)) utilizam a analise de frequéncia da imagem para
classificar a textura. Descrevem a orientacao de padroes periddicos ou quase perio-
dicos em uma imagem. Esses padroes globais de textura sao geralmente dificeis de

se detectar com métodos espaciais devido a natureza local dessas técnicas.

Além disso, podem-se citar outras técnicas para extracao de caracteristicas de textura
como os filtros de Gabor (RAJALAKSHMI; SUBASHINI, 2014) e as transformadas de
wavelets (espectral) (LASMAR; BERTHOUMIEU, 2014).

Por fim, apds a caracterizacdo de uma imagem, em sistema CBIR, faz-se necessario
medir a similaridade entre as representagoes dessas imagens. Nesse sentido, na préxima
subsecao, apresentamos a etapa de similaridade, bem como algumas medidas de similari-

dade e as formas de consultas por similaridade utilizadas na literatura.

2.2.2 Similaridade

Uma das etapas do processo de recuperagao de imagens por contetdo ¢ a similaridade.
A etapa de similaridade pode ser subdivida em duas rotinas: a medida de similaridade
e a consulta por similaridade. Na primeira rotina, denominada medida de similaridade,
sao utilizadas fungoes para o calculo de dissimilaridade entre a representacao da imagem
de consulta com as representacoes das imagens do banco, o qual sera retornado um valor
para cada comparacao, e de acordo com o valor é possivel quantificar o quao similar sao
as imagens comparadas. Posteriormente, na segunda rotina, definida por consulta de

similaridade, deve-se escolher o operador de consulta a ser utilizado.

2.2.2.1 Medida de Similaridade

Durante o processo de recuperacao de imagens baseado em contetdo, as caracteristicas
extraidas sao utilizadas para representar cada imagem como um ponto n-dimensional,
onde n é a quantidade de caracteristicas da imagem. Em seguida, para comparar a
imagem de consulta com todas as imagens contidas no banco de dados, aplica-se uma
medida de similaridade (fungao de distancia) para o cdlculo da dissimilaridade entre as
representacoes das imagens, gerando uma lista ranqueada. O resultado da funcao de
distancia d entre um par de imagens é um valor real positivo. Caso as imagens sejam

idénticas este valor é igual a zero, e o valor aumenta de acordo com a dissimilaridade entres
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esses objetos. A seguir é apresentada a definicdo de uma funcao de distancia, também
chamado de espago métrico.

Seja E um espaco vetorial e seja d uma funcao, em que d : £ x £ — R tal que
0 d(u,v) >0V u,veFeduv)=0%su=uv Yu,v e E.

O d(u,v) = d(v,u), Vu,v € E.

O d(u,w) < d(u,v) +d(v,w), ¥ u,v,w € E.

Pode se dizer que d é uma métrica e (F,d) um espago métrico.

Desta forma, assegurando as propriedades do espago métrico, é possivel realizar con-
sultas por similaridade em grandes bases de imagens de modo eficiente. Entretanto,
¢ importante salientar que, mais de uma métrica pode ser tecnicamente utilizada para
medir a dissimilaridade de vetores de caracteristicas, adquirido por um determinado ex-
trator de caracteristica, e cada métrica pode levar a um resultado diferente (BUGATTI,;
TRAINA; JR., 2008).

As métricas amplamente conhecidas e usadas sao aquelas da familia de Minkowski ou
métricas L,, que sdo aplicadas em dominios multidimensionais. A Eq. (1) define essas
métricas pela variagdo do pardmetro p € R | p > 1, sendo que x e y sdo vetores em R",

isto é x = (21,....,2,) €Y = (Y1, -, Yn)-

d(xay)zﬂilxi—w P (1)

Para p = 1 temos a distdncia de Manhattan (também conhecida como City Block),
Euclidiana (p = 2) e a distancia infinita (também chamada de distdncia de Chebychev) é
o limite de (1) quando o p — co. A Figura 6 ilustra a abrangéncia dessas fungdes em um
espago bidimensional.

Outra funcao utilizada para o célculo de similaridade é a distancia de Mahalanobis
(MCLACHLAN, 1999), que conceitua a relagdo de covaridncia entre os atributos. Deste
modo, é computada a matriz de covariancia®? V' do conjunto, que é aplicada pela funcao

de distancia no célculo de similaridade entre os vetores x e y, conforme a Eq. (2).

d(x,y) = /(x—y)TV - (x —y) (2)

Ja a distancia Canberra (LEGUAY; FRIEDMAN; CONAN, 2005) consiste em calcu-
los simples envolvendo a diferenga absoluta dos valores das caracteristicas de um vetor
dividida pela soma absoluta dos mesmos. Na Eq. (3) estd definida a distdncia Canberra,

observando que se x = y = 0 adota-se d(x,y) = 0.

n

dxy) =3 1w 3)

i:l’xi+yi|

A matriz de covaridncia é uma matriz simétrica que sumariza a covariancia entre N varidveis.

2
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Figura 6 — Representagoes das formas geométricas geradas para as fungoes de distancias
Ly, Ly e Ly para os pontos equidistantes a distancia £ a partir do elemento
central e,.

Imagem modificada de: (ROHANI; NUGOHO, 2008).

As distancias métricas sdo induzidas pela norma ||-|| e respeitam todas propriedades
métricas (simetria, positividade e desigualdade triangular). J& a medida de similaridade
(também chamada aqui de funcao de similaridade) nao precisa ser uma distancia métrica,
ou seja, pode nao satisfazer todas as propriedades métricas. Como exemplo de medida de
similaridade, pode-se citar as divergéncias de Bregman?® e a Cosseno.

A similaridade Cosseno (LIU et al., 2008) compara o dngulo entre vetores, sendo que
quanto menor o angulo entre eles, maior é o grau de similaridade. A sim(x,y) = 1 quando
o dngulo entre os vetores é 0°. A Eq. (4), a seguir, apresenta o célculo da similaridade

Cosseno entre os vetores x e y.

.  xy)
$imY) = eyl @

Existem diversas fungdes de similaridade na literatura, conforme explicamos acima.
E, muitas vezes, a escolha da fungao a ser utilizada em um sistema CBIR ¢ feita de
forma aleatoria, afetando o desempenho do sistema, ja que cada funcao apresenta um
comportamento diferente na comparacao dos dados.

Isso porque, cada modelo de extrator de caracteristica contém peculiaridades seman-
ticas e uma distribuicio estatistica propria que devem ser levadas em consideracao para
a escolha da melhor medida de distancia naquele determinado contexto. Por exemplo, o
trabalho (LIU et al., 2008) apresenta um estudo comparativo entre quatorze medidas de

dissimilaridade utilizando seis métodos de extragao de caracteristicas diferentes aplicados

3 Trataremos em mais detalhes da definicdo da divergéncia de Bregman no Capitulo 4.
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em um mesmo banco de dados e, para cada medida combinada com cada caracterizacao,
obteve-se desempenho diferente.

Em sequéncia, apresentamos a segunda rotina inerente a etapa de similaridade na recu-
peracao de imagens baseadas em contetido, a consulta por similaridade, e exemplificamos

algumas das varias formas de realiza-la.

2.2.2.2 Consultas por similaridade

Uma consulta por similaridade consiste em procurar por elementos que sejam mais
semelhantes a outro elemento segundo algum critério. Em geral, as consultas por simi-
laridade realizadas em banco de dados tradicionais que manipulam dados numéricos e
textuais sdo exatas, baseadas em operadores de ordem total (<, <, >,>), igualdade (=) e
desigualdade (#). Enquanto que as consultas para recuperagao de imagens baseadas em
conteudo sao realizadas por meio da similaridade de caracteristicas.

Os dois tipos principais de consultas por similaridade sao a consulta por abrangéncia
e a consulta aos k-vizinhos mais préximos.

A consulta por abrangéncia, Range Query (RQ), tem como objetivo encontrar todos
os objetos similares até um determinado nivel de similaridade, em relagao com o objeto
de consulta. Isto é, seja @ o dominio dos dados, O C @ um conjunto de objetos, o. € O
um objeto de consulta, d uma funcao de distancia definida sobre os elementos de @ e £ é

o limiar de dissimilaridade, entao uma consulta por abrangéncia é dada por:

{0, € O | d(o.,0;) <&} (5)

A Figura 7 apresenta a ilustracao bidimensional desta consulta com a fun¢ao de dis-
tancia Euclidiana (Ly). Os objetos de O localizado na circunferéncia centrado (sombreado
de cinza) em o, com raio £ fazem parte da resposta desta consulta.

Um exemplo de consulta por abrangéncia em uma base de dados de imagens é “Se-
lecione as imagens que sejam similares a I. até no mdazrimo 7 unidades de distancia,
considerando a funcao de distancia Fuclidiana”, sendo possivel escolher outra medida de
distancia diferente da Ly citada no exemplo.

Existem duas variagoes basicas para a consulta por abrangéncia. A primeira é chamada
de consulta pontual, onde o ¢ = 0, cujo objetivo é identificar se o elemento de consulta
esta armazenado ou nao no banco de dados, enquanto que a segunda variacao ¢ a consulta
por abrangéncia reversa que tem a finalidade de procurar elementos que nao estejam na
area de abrangéncia, isto é, a resposta ¢é formada pelos objetos o; € O tal que d(o., 0;) > &.

A outra forma de consulta por similaridade comumente usada é a consulta aos k-
vizinhos mais préximos. Também conhecida como k-Nearest Neighbors Query (k-NNq),
a consulta aos k-vizinhos mais proximos, recebe como parametros o objeto central de
consulta o, e um nimero inteiro k£ > 1, retornando os k objetos mais préximos de o..

Caso a cardinalidade do conjunto de dados seja menor que k, o k-NNq retorna todos os
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Figura 7 — Representacao da consulta por abrangéncia no espago bidimensional.

objetos do conjunto de dados. Além disso, pode haver dois ou mais objetos situados a
mesma distancia do objeto o. que podem ser escolhidos como o k-ésimo vizinho mais proé-
ximo. Desta forma, pode-se escolher qualquer um destes elementos de forma arbitraria*.
Formalmente, dado um dominio @, um conjunto de elementos O C O, um elemento de
consulta o, € O, uma funcao de distancia d definida sobre @ e um nimero de objetos a

serem retornados igual a k, o k-NNq é dado por:

k-NNq = K = {0, € O | VYo; € O\ K, d(0.,0;) < d(0c,05),| K |= k},

onde K C O ¢é o conjunto resposta da consulta e | K | é cardinalidade do conjunto de
objetos. A Figura 8 apresenta uma 5-NNq, sendo o. € O como o elemento de consulta
e neste exemplo 0 o, ¢ O. Os objetos conectados por uma linha ao o. pertencem ao
conjunto resposta. Um exemplo de consulta dos vizinhos mais proximos em uma base de
dados de imagens é “Selecione as 5 imagens mais similares a imagem o., considerando
como fungdo de distancia Ly”.

Uma variagdo do k-NNq é a consulta aos k-vizinhos mais distantes (k-Farthest
Neighbors query — k-FNq), que em vez de procurar os vizinhos mais préximos, faz a busca

pelos k objetos mais dissimilares ao objeto o.

4 Neste trabalho foi adotado a escolha arbitraria quando ocorre o empate, como a maioria dos trabalhos

encontrados na literatura.
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O

Figura 8 — Consulta aos k-vizinhos mais proximos com k = 5 sobre o objeto o. no espago
bi-dimensional com a func¢ao de distancia Euclidiana.

Apés definida a caracterizagdo para representar a imagem, a funcdo de disténcia e
o tipo de consulta para realizar a etapa de similaridade no sistema CBIR, torna-se ex-
tremamente relevante analisar o desempenho do sistema para averiguar a qualidade dos

resultados.

Em sequéncia, sao apresentados alguns métodos para avaliar o sistema de recuperagao

de imagem baseada em conteido.

2.3 Meétodos de Avaliacao dos sistemas de recupera-
cao

Compreendendo todo o processo de recuperacao de imagens baseado em contetido
e suas técnicas, podemos explanar sobre alguns métodos conhecidos para mensurar o
desempenho de um sistema CBIR. Detalhamos aqui os seguintes métodos de avaliagao
de desempenho de sistemas: as medidas de precisao e revocagao, precisao em k, Mean
Average Precision (MAP) e o (Discounted Cumulative Gain (DCG)).
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2.3.1 Precisao x Revocacao

As duas medidas mais eficazes e frequentemente utilizadas no contexto de recuperacao
de imagens sao a precisao e a revocagao. Estas medidas sao, primeiramente, definidas
por um caso simples, por exemplo, sistema de recuperagao de informacao (Information
Retrieval (IR)) que tem como objetivo retornar um conjunto de documentos de acordo
com a consulta (query) (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

A precisao (P) é a fragao de documentos recuperados que sao relevantes, ja a revocagao
(R) é a fracdo de documentos relevantes que sao recuperados (WEN; ZHANG; RAMA-
MOHANARAQO, 2014). Estas nogoes podem ficar mais claras examinando a seguinte

tabela de contingéncia (veja a Tabela 1):

Tabela 1 — Tabela de contingéncia (modificado de (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008)).

Relevantes Nao Relevantes
Recuperado verdadeiros positivos (vp) falsos positivos (fp)
Nao recuperado falsos negativos (fn) verdadeiros negativos (vn)

A precisao e revocagao sao formuladas da seguinte maneira:

_ vp

P= s ©)
_ vp
=~ (op+ /) @)

As medidas de precisdo e revocacao concentram-se na avaliacdo do retorno de ver-
dadeiros positivos, perguntando qual a porcentagem dos documentos relevantes que sao
encontrados e quantos falsos positivos também foram retornados. Em um bom sistema,
a precisao geralmente diminui a medida que o nimero de documentos recuperados au-
menta. Em geral, deve-se tolerar apenas uma certa quantidade de revocagao enquanto
admite apenas uma certa porcentagem de falsos positivos.

A Figura 9 mostra um exemplo de grafico de precisao e revocagao, no qual duas curvas
sao apresentadas, X e Y. De acordo com a Figura 9 as curvas apresentam comportamentos
diferentes, ou seja, os algoritmos aplicados para a recuperagao sao distintos. Analisando
a curva X, nota-se que a mesma contém valores altos de precisao para niveis de revocacao
baixos, significando que a busca realizada pelo usuério retorna as imagens relevantes nas
primeiras posicoes, o que pode ser interessante quando apenas as 20 ou 30 primeiras
imagens sao importantes. Enquanto que a curva Y apresenta maior precisao que a curva
X para niveis de alta revocacgao, este comportamento é ideal para um usuario que deseje
garantir que todas as imagens relevantes foram recuperadas de fato.

Em casos em que para o usuario o importante ¢ a quantidade de resultados bons
que serao exibidos na primeira pagina ou nas trés primeiras paginas, particularmente nas
pesquisas na web, é interessante utilizar a precisdao em uma posicao fixa, chamada de

precisao em k.



50 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

10 Preciséo X Revocagéo

08 F

o
[=}]

Precisédo

o
~
T

02r

02 0a 0.6 0.8 T0
Revocagéo

Figura 9 — Exemplo de grafico de precisao e revocagao.

2.3.2 Precisao em k

A precisao em k (precision at k) é um fator de medida em todos os niveis de revocacao,
e que objetiva medir a precisao fixa em baixos niveis de resultados recuperados, tal como
10 ou 30 documentos. Isto é chamado como “precision at k”, onde o k é a posicao fixa
da precisao, por exemplo “precisao em 10”. A vantagem é que nao é necessario avaliar
qualquer tamanho do conjunto de documentos relevantes. E as desvantagens sao minimas,
em que as medidas de avaliacao normalmente utilizadas, e que nao tém uma boa medida
(ou seja, nimero pequeno de documentos relevantes para uma consulta), tem uma forte

influéncia na precisao em £.

Apresentamos a seguir uma outra medida que tem mostrado uma boa descriminacao

e estabilidade, chamada de Mean Average Precision (MAP), a seguir.

2.3.3 Mean Average Precision

Entre as medidas de avaliacao, o Mean Average Precision (MAP) é o que tem demons-
trado uma boa discriminacao e estabilidade, fornecendo uma medida de um tnico valor de
qualidade entre os diferentes niveis de revocagao (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). O MAP ¢é a média do Average Precison (AP), e a AP pode ser definida como
a média dos valores das precisoes obtidas pelo conjunto de top k documentos existentes
apos cada documento relevante recuperado, assim, calcula-se a média dos valores sobre
as informacoes das precisoes. Isto é, para uma tnica consulta ¢; € @), AP é a média das

precisbes computadas no ponto de cada item recuperado corretamente {d, ..., dp,} na
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lista ranqueada, e este valor é entao calculado sobre o conjunto de consultas Q:

1Q m;
MAP(Q | Q 2 Z > precisao(Rjy) (8)
My k=1

Onde Rj; é o conjunto de resultados ranqueados, iniciando dos melhores resultados
até chegar ao item dj;. Quando um documento relevante nao ¢ recuperado de todos®, o

valor da precisao na Eq. (8) é feita para ser 0.

Utilizando o MAP, os niveis de revocacao fixos nao sao escolhidos e nao possuem
interpolagao. O valor MAP para uma colegao de teste é a média aritmética dos valores das
precisoes médias para uma Unica informacao da precisao. Isto tem o efeito de ponderagao
equivalente para cada informagao, mesmo que muitos documentos sejam relevantes para
algumas consultas, ao passo que, poucos sao relevantes para outras consultas.

Por fim, apresentamos, a seguir, uma medida de avaliagao que realiza uma ponderagao
nos resultados, sendo que os resultados corretos que estao nas primeiras respostas tém
um peso maior do que as que estao nas ultimas posi¢oes das respostas, esta medida é
chamada de Discounted Cumulative Gain (DCG).

2.3.4 Discounted Cumulative Gain

A avaliacao de desempenho Discounted Cumulative Gain (DCG) foi proposta por
Jérvelin e Kekildinen (JARVELIN; KEKALAINEN, 2002), e é considerada como uma
estatistica que pondera resultados corretos. Os resultados localizados nas posi¢oes na
frente de uma lista, tém um peso maior do que os resultados corretos mais ao final da
lista de classificacdo, supondo que o usuario nao considerara os elementos préximos ao
fim da lista.

(DUPRET; PIWOWARSKI, 2013) relatam que existem duas interpretagdes para essa
métrica, que sao a utilitirio e a probabilistica. Olhando do ponto de vista utilitario,
considera-se que a utilidade de um documento para um usuério diminui quando o docu-
mento tem um ranqueamento baixo. Ja para o probabilistico, considera-se que todos os
documentos nao sdo examinados com a mesma probabilidade, isto é motivado pelo fato
que a escolha do documento tem uma probabilidade de acordo com sua posi¢ao no rank,
ou seja, se o documento esta nas ultimas posicoes, a probabilidade de ser escolhido pelo
usuario é menor do que o documento que esta nas primeiras posicoes.

Especificadamente, a lista de classificacdo R é convertida para uma lista GG, em que

os elementos G; tém valor 1 se os elementos R; estdo na classe correta e o valor 0 caso

> Um sistema nio pode ordenar todos os documentos em uma cole¢io como resposta para uma consulta,

ou pelos menos pode ser baseado no envio de apenas os top k resultados para cada informacgao da
precisao.
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contrario. O DCGy, é entao definido como a seguir (SHILANE et al., 2004):

DCGy = Gﬁ+§:

log2 (9)

onde o k é a posicao do ranking da lista G.

Para que seja possivel a comparacao do desempenho de diferentes algoritmos, os valores
dos DCGs obtidos de cada algoritmo devem ser normalizados (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008). Entao, o resultado obtido da Eq. (9) é dividido pelo DCG; maximo
possivel que corresponde ao ranqueamento perfeito, que serd chamado de IDCGy, — Ideal
DCGy, (por exemplo, seria os k primeiros elementos que estao todos classificados na classe
correta). A Eq. (10) mostra a normalizacdo do DCG (nDCG).

DCGy, WA |

DCGy = ———, IDCGp=1+ =,
" " IDCG, g Z-:ZQZOQQ(Z)

k<|C| (10)

onde | C'| é o nimero de elementos relevantes.

Os valores de nDCGy, variam no intervalo de [0,1]. Os resultados do nDCG de todas as
consultas podem ser totalizados em uma média aritmética para que seja usado como valor
do desempenho do algoritmo utilizado e quanto maior este valor, melhor é o resultado.

Por fim, foram apresentados neste capitulo alguns aspectos importantes a serem con-
siderados no processo de recuperagao de imagem baseado em conteido como: extracao
de caracteristicas, medidas de similaridade, consultas por similaridade e métodos de ava-
liacao de sistemas CBIR para avaliar a qualidade dos resultados obtidos.

No proximo capitulo sao descritas algumas abordagens para caracterizar um conjunto

de imagens com intuito de otimizar a recuperacao.
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CAPITULO

Abordagens que utilizam
Bag-of-Visual-Words

Além das formas descritas neste trabalho para realizar a caracterizacgao, existem na
literatura abordagens para caracterizar um conjunto de imagens com objetivo de otimizar
a recuperacao e/ou classificagdo do conjunto, a fim de reduzir o gap seméntico entre
caracteristicas de baixo nivel e o contetido visual da imagem, por exemplo, a abordagem
Bag-of-Visual-Words (BoVW). A BoVW pode ser combinada com diversas técnicas,
inclusive a de atengdo visual (na etapa de caracteriza¢ado do conjunto de imagens) ou as
pirdmides espacias (fase de geracao dos histogramas). Dentre as abordagens que utilizam a
atencao visual podem-se citar o FISM e o BSM. O BoVW-SPM é a combinagao do BoVW
com pirdmides espacias (Spatial Pyramids Matching — SPM) para gerar e quantificar os
histogramas de acordo com a divisao da imagem em sub-regioes com diferentes niveis
de relevancia. Por fim, sdo concatenados os histogramas correspondentes a cada sub-
regides da imagem, criando um histograma que ira representar a imagem. Assim, a seguir,
apresentamos detalhes da técnica BoVW, e suas respectivas abordagens, utilizadas para

a caracterizacao visual de imagens nos sistemas CBIR.

3.1 Bag-of-Visual- Words

A técnica BoVW! foi originada da técnica Bag-of-Words (BoW), utilizada na area de
recuperacao de informagao (RENALS et al., 2000) com intuito de recuperar textos.

A abordagem BoW tem a finalidade de representar um documento textual como um
conjunto de palavras, que faz parte de um vocabulério fixo, obtido por meio de uma base
de documentos, ignorando qualquer estrutura inerente ao documento (VALLE; CORD,
2009). Sua fungao estima a probabilidade de uma palavra estar contida em um determi-

nado contexto.

L Também chamado de bag-of-keypoints, bag-of-features ou bag-of-visual-features para se referir ao

mesmo método.
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O modelo BoW obteve um grande sucesso em sistemas de recuperacao de documentos,
e no trabalho de (ZHU; RAO; ZHANG, 2002) adaptou-se esta abordagem para categoriza-
¢ao visual, criando uma quantizacao de vetor de pequenas janelas de imagens quadradas,
que foram denominadas de blocos-chave. Esta nova abordagem foi denominada de BoVW,
que é uma técnica de representacao das caracteristicas visuais de um determinado con-
junto de imagens com objetivo de otimizar a recuperagao e/ou classificacdo do conjunto
a fim de reduzir a diferenca semantica entre as caracteristicas de baixo nivel e o contetido
visual da imagem. A Figura 10, a seguir, demonstra o fluxograma de funcionamento da

BoVW que pode ser combinado com ateng¢ao visual e o SPM.
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Figura 10 — Fluxograma da abordagem BoVW combinada com os métodos de atencao
visual e piramides espaciais.

O uso da técnica BoVW tem se tornado importante em atividades de pesquisa na area
de visdo computacional. Como exemplo, podem-se citar os trabalhos de Dong (DONG;
GUO; FU, 2014), Pedrosa (PEDROSA; TRAINA; JR., 2014), Godil (GODIL; LIAN; WA-
GAN, 2013), Grzeszick (GRZESZICK; ROTHACKER; FINK, 2013), Amato (AMATO;
FALCHI; GENNARO, 2013), Wang (WANG, 2012; WANG et al., 2011), Soares (SOA-
RES; SILVA; GULIATO, 2012) e Liu (LIU et al., 2011).

O funcionamento do BoVW pode ser dividida em trés principais etapas: extragao de
caracteristica, construcao do dicionario de palavras visuais e quantificagao dos histogramas

utilizando o vocabulério visual. As etapas sdo descritas a seguir:

d A extracdo de caracteristica consiste em representar pontos locais de inte-
resse em um conjunto de imagens, utilizado para o aprendizado por meio de al-

guma técnica, como por exemplo, detector de ponto de interesse (SIFT) (LOWE,
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2004; NGUYEN et al., 2015), Principal Component Analysis-SIFT (PCA-SIFT)
(ZICKLER; EFROS, 2007), Speeded Up Robust Features (SURF) (MENDOZA-
MARTINEZ; ORTEGA; ARREGUIN, 2014), amostragem aleatéria (ULLMAN;
VIDAL-NAQUET; SALI, 2002). O conjunto de imagens serd representada por um
conjunto de descritores, que sao vetores de dimensao elevada, tais como os descri-
tores SIFT. Estes vetores sao denominados de caracteristicas e sao utilizados para
construir o diciondrio de palavras visuais. E de suma importancia que os descri-
tores sejam invariantes as condigoes de transformagoes na imagem como rotagao,

translagao, iluminagao e oclusdes parciais.

1 Construgao do dicionario de palavras visuais ¢é a etapa posterior da extracao
de caracteristicas das imagens. Geralmente sdo utilizadas técnicas de agrupamento,
tal como o k-means (LIBERTY; SRIHARSHA; SVIRIDENKO, 2014; ELKAN, 2003;
FORGY, 1965), para gerar os vocabuldrios. Nesse momento, os centréides de cada
agrupamento sao considerados como sendo uma palavra visual e o conjunto dessas

palavras formam o vocabuldrio (também chamado de codebook ou diciondrio).

(1 Para a construgao dos histogramas de palavras visuais todas as caracteristicas
de cada imagem sao mapeados para a palavra visual mais proxima, obtendo assim
um histograma de palavras visuais associadas a cada imagem do banco de dados.
O histograma resultante é conhecido como BoVW e sua dimensao esta associada ao

tamanho do dicionario.

A Figura 11 ilustra todo o processo para obten¢ao do dicionario de palavras visuais e
para a descricao das imagens via histograma de frequéncia.

Apos a quantificacdo dos histogramas pode-se fazer a busca por similaridade. O cél-
culo da similaridade é realizado entre os histogramas das imagens da base de dados e o
histograma da imagem de consulta utilizando algum operador de similaridade. Quanto
menor a distancia entre os histogramas, mais similares eles sao.

A abordagem BoVW tem demonstrado bons resultados em diferentes aplicagoes de
identificacao de objetos e cenas. Entretanto, a simplicidade da representagao é, ao mesmo
tempo, seu ponto forte e seu ponto fraco, pois informacoes de espacialidade ou dependéncia
das palavras visuais sao ignoradas.

A seguir é apresentado um descritor que é bastante utilizado na abordagem BoVW

denominado de Scale-Invariant Feature Transform (SIFT).

3.1.1 Scale-Invariant Feature Transform

A SIFT foi desenvolvida em 1999 por David G. Lowe, professor do departamento
de Ciéncia da computacao da University of British Columbia. Inicialmente o descritor

SIFT tem sido proposto para possibilitar eficientes tarefas de reconhecimento de objetos
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Figura 11 — Visao geral do Bag of Visual Words. a) Uma grande amostra de caracteris-
ticas locais sdao extraidos a partir de um conjunto de imagens. Os circulos
amarelos nas imagens representam as caracteristicas locais e os circulos pre-
tos denotam pontos em algum espaco de caracteristicas dos pontos chaves,
por exemplo o SIFT. b) Realiza a clusteriza¢ao dos pontos chaves para gerar
as palavras visuais (representandos pelos circulos coloridos) e, por fim formar
o vocabulério. ¢) Dada uma nova imagem, sdo extraidas suas caracteristicas
e mapeadas para a palavra visual mais proximas. d) E finalmente é criado
um histograma de palavras visuais para cada imagem.

(LOWE;, 1999; LOWE, 2004). Em recentes trabalhos, esta técnica tem sido explorada no
método Bag of Visual Words (SIVIC; ZISSERMAN, 2003) (apresentado na se¢ao 3.1). De-
vido ao poder discriminativo e estabilidade do descritor SIFT, tornou-se bastante utilizado
como descritor de pontos-chave em uma infinidade de tarefas. Algumas aplicabilidades
do descritor SIFT sao: reconhecer objetos em imagens, modelagem 3D, rastreamento,
reconhecimento de gestos humanos, tracking de video, dentre outros (LOWE, 1999).

As caracteristicas obtidas pelo descritor SIFT sdo bem localizadas nos dominios de
frequéncia e do espaco, reduzindo assim a probabilidade de nao haver correspondéncia das
caracteristicas por oclusao ou ruido. Essas caracteristicas sao bem distintas, possibilitando
que uma simples caracteristica seja corretamente correspondida com alta probabilidade
diante de um grande banco de dados de caracteristicas (LOWE, 2004).

O funcionamento do descritor SIFT segundo (LOWE, 2004) ¢ dividido em quatro

etapas principais, que sdo a detec¢ao de extremos, localizagdo de pontos-chave, defini¢ao
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da orientacao e descricao dos pontos-chave. A seguir sao descritas essas etapas.

(d Deteccao de extremos: neste primeiro estagio é realizada a procura por todas as
escalas e posi¢gdes de uma imagem. Para isso é usada uma funcao conhecida como Di-
ferenca Gaussiana (Difference of Gaussian (DoG)) (RAFIEE; DLAY; WOO, 2013)
para detectar os extremos (méaximos e minimos) da imagem, com o intuito de iden-

tificar os potenciais pontos de interesse, que sdo invariantes a orientagao e escala.

1 Localizacao dos pontos-chave: esta etapa tem como definir quais pontos de inte-
resse serao candidatos para serem descritos na ultima etapa. Para cada candidato é
determinada a sua posicao, escala e razao das curvaturas principais. Esta razao tem
a finalidade de auxiliar na rejeicao dos pontos que possuem baixo contraste ou que
estao localizados em bordas nao definidas. Para localizar a posicao e escala para os
pontos candidatos, é ajustada uma funcao quadratica 3D ao ponto de amostragem
local de modo a determinar uma localizacao interpolada maxima. Isto é feito por
meio de uma expansao de Taylor da func¢dao DoG aplicada a imagem. Deste modo é

feita a selecao dos pontos chaves de acordo com suas medidas de estabilidade.

1 Definicao da orientagao: para cada ponto-chave sao atribuidas uma ou mais ori-
entacoes para cada ponto-chave localizado, baseadas em dire¢oes do gradiente. Para
calcular a magnitude e orientacao do gradiente utilizam-se as diferencas de pizels,
e, em seguida, é construido o histograma de orienta¢oes para os pizels em torno do
ponto-chave. As direcoes dominantes dos gradientes locais sdo representados pelos

picos nos histogramas, permitindo assim definir a orientacao.

1 Descricao dos pontos-chave: uma regiao de 16 x 16 pizels, localizada no ponto-
chave central é subdividido em 4 x 4 sub-regioes. Essas 16 sub-regides sao rota-
cionadas em relagao a orientagao candnica computadas para o ponto-chave. Para
cada sub-regido, um histograma com 8 bins de orientacao sao computados. O valor
da magnitude para todos os gradientes dentro da regiao sao ponderados por uma
janela Gaussiana e acumulado nos histogramas de orientacao. Os 8 bins de todos
os 16 histogramas sdo concatenados formando um vetor de 128 dimensoes, o qual
em seguida é normalizado para ter invariancia a iluminagao, assim representando o
descritor SIFT.

A Figura 12 apresenta o resultado da aplicacdo do SIFT na deteccao de pontos de
interesse de uma imagem. A dimensao de cada circunferéncia corresponde a escala do
respectivo ponto-chave, e os raios definem a sua orientagdo. Dependendo da simetria do
ponto-chave, a determinacao da orientacao pode ser ambigua, fazendo que tenha mais do
que uma possivel orientacao.

Para cada imagem sao construidos diversos descritores, cada um referente a um ponto-

chave. Quando ¢ aplicado o descritor SIF'T em uma imagem, o resultado é um conjunto
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de descritores. Varias extensoes do SIFT tém sido propostas na literatura, por exemplo
o PCA-SIFT (ZICKLER; EFROS, 2007) que aplica o PCA em patches de gradientes
normalizados para reduzir o tamanho do descritor SIFT original. A Rotation-Invariant
Feature Transform (RIFT) (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2005) que divide cada patch
da imagem dentro de anéis concéntricos de largura igual, para superar o problema de
estimativa da orientagdo dominante do gradiente exigido pelo SIFT. O Rank-SIFT (LI
et al., 2011) que define cada bin do histograma para sua classificagdo em uma matriz
ordenada de bins.

Quando se aplica o descritor SIFT para tarefas como classificagdo de objetos ou de
cendrios, sobre uma grade densa no dominio da imagem ¢é chamado de Dense Scale-
Invariant Feature Transform (D-SIFT) (VEDALDI; FULKERSON, 2010). Utilizando o
D-SIFT obtém-se um descritor com mais caracteristicas de cada localizagao e escala em
uma imagem, fazendo com que sua complexidade computacional aumente, comparada ao
SIFT. Caso contréario, o SIFT é aplicado nos pontos de interesses espasos no dominio da

imagens, sendo denominado de Sparse Scale-Invariant Feature Transform (S-SIFT).

Figura 12 — Exemplos de pontos-chave detectados pelo SIFT.

Na secao seguinte serd abordado alguns descritores que combinam o BoVW com aten-

¢ao visual.

3.2 Descritores de caracteristicas considerando a per-

cepc¢ao visual humana

A abordagem BoVW é uma estratégia de recuperacao de imagens bastante utilizada
para o reconhecimento de objetos, sendo bastante comum o uso do descritor SIF'T para

etapa de extragao de caracteristicas. Entretanto, a BoVW nao utiliza a percepc¢ao visual
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humana para saber o que é relevante ou nao na imagem. Por isso, nesta Secao conceitu-
amos o que é a atencao visual e, em seguida, apresentamos duas abordagens: a BSM e a
FISM, que utilizam a atencao visual baseada na extracdo de mapas de saliéncia, aplicando
estas técnicas a uma imagem, conseguem identificar o que é relevante de acordo com a

percep¢ao humana.

3.2.1 Atencao Visual

A todo momento, os olhos humanos se deparam com uma grande carga de estimulos
visuais. No entanto, é impossivel processar toda a informagao que chega aos olhos de
uma s6 vez (TSOTSOS, 1990). Para contornar essa situagao, o sistema visual humano
seleciona e processa rapidamente apenas as regioes de interesse em uma determinada
imagem visual, e este mecanismo é nomeada de atencao visual. A selecao das regides
de interesse é importante para reduzir a quantidade de informacoes a serem processadas
(FISCHER; WEBER, 1993).

Na area de processamento de imagens, os sistemas computacionais tém uma grande
dificuldade com o grande volume de informagoes a serem processadas. Assim, os modelos
de atencao visual como ferramentas computacionais tentam imitar de forma qualitativa o
comportamento do sistema visual humano. De modo que a atencao visual torna-se uma
alternativa interessante para auxiliar na reducdo da quantidade de dados processados,
aumentando a eficiéncia do sistema e permitindo que os recursos computacionais sejam
utilizados para processar apenas regioes de interesse na cena.

Em termos computacionais, a atencao visual funciona da seguinte maneira: primeiro
calcula-se um conjunto de caracteristicas em paralelo, para entao depois combina-las
em uma representacao chamada de mapa de saliéncia. Em geral, essas caracteristicas
sdo intensidade, orientacdo, cor, movimento, faces, gestos, dentre outras (FRINTROP;
ROME; CHRISTENSEN, 2010).

Existem varios modelos computacionais de atengoes visuais disponiveis na literatura
como (NIEBUR; KOCH, 1996), (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998), (NIEBUR; KOCH,
1998), (ITTI; KOCH, 2001), (HAREL; KOCH; PERONA, 2007) ¢ (RAJASHEKAR et
al., 2008). De forma geral, a atencao visual estd dividida em duas principais abordagens,
top-down e bottom-up.

Os modelos top-down levam em considera¢ao algum conhecimento derivado a partir
de experiéncias anteriores ou gostos pessoais para determinar as regides de interesse na
imagem, ou seja, utilizam caracteristicas de alto nivel das imagens como modelos geomé-
tricos, estatisticos, dentre outros, para encontrar as regioes de maior interesse da cena.
Por exemplo, se uma pessoa estda procurando por um objeto com uma forma geométrica
especifica (por exemplo um caderno), aspectos de mais alto nivel podem guiar o processo
seletivo de atencao durante a busca e ignorar outras caracteristicas visuais irrelevantes ou

que nao compoem o objeto em questao.
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Enquanto que os modelos bottom-up se baseiam no principio que, a atencao é atraida
para locais especificos da cena (regides salientes), ou seja, estas regides nao sao diferentes
o suficiente do ambiente que os rodeiam, considerando caracteristicas de baixo nivel das
imagens (como cor, intensidade e orientacdo), sem qualquer informagao contextual para
definir a atencao visual. Por exemplo, considere uma cena a ser analisada composta por
varios objetos de cores azuis e um tnico objeto de cor vermelha, tem-se a sensagao de que
o objeto de destaque é o de cor vermelha. Este fendomeno é resultante do alto contraste
no atributo cor entre os objetos, pelo fato do objeto vermelho se destacar, o torna um
melhor candidato durante o processo de competicao por atencao.

Enfatizaremos aqui a abordagem bottom-up, empregando um modelo de mapa de sa-
liéncia proposto por Itti (ITTI; KOCH, 2001). O mapa de saliéncia apresentado por Itti
(ITTT; KOCH; NIEBUR, 1998; ITTI; KOCH, 2001) simula as propriedades de baixo ni-
vel do sistema visual humano e se baseia na extragdo de mapas de saliéncia. O modelo
proposto é gerado a partir da integragao das seguintes caracteristicas primitivas como cor,
intensidades e orientacao.

O mapa de saliéncia (MS) é definido por um mapa de duas dimensoes responséveis por
codificar as saliéncias sobre todos os pontos da cena visual, baseando-se na ideia de que
a atencdo é direcionada para a diferenga de contraste local de atributos visuais (ITTI;
KOCH; NIEBUR, 1998). O modelo de Itti é dividido nas seguintes etapas: filtragem
linear, diferenca centro-vizinhanca e normalizacao, combinagoes variando a escala e nor-
malizacao e por fim a combinacao linear. A Figura 13 apresenta a arquitetura geral do
modelo.

Inicialmente, as caracteristicas visuais da imagem de entrada passa pelo médulo de
filtragem linear, em seguida sao extraidas a cor, intensidade e orientagao. Com a extragao
dos canais r, g e b (red green blue), a intensidade da imagem I é obtida como [ =
(r+g+0)/3, que também representa/define a imagem em tons de cinzas. Para extrair os
quatro canais (R-vermelho, G-verde, B-azul e Y para amarelo) sdo criados desta forma:
R=r—(g+0)/2,G=g—(r+b)/2, B=b—(r+g)/2eY =(r+g)/2—|r—g]|/2-b.
A imagem [ e os canais R, G, B e Y sao utilizadas para criar a Piramide Gaussiana
(GREENSPAN et al., 1994) I(0), R(0), G(o), B(c) e Y (o), onde o € [0..8] é a escala.

Os mapas de caracteristicas sao obtidos por meio da diferenca entre canais de cores
em diferentes escalas, sendo que este processo ¢ denominado de centro-vizinhanca definido
por ©. O © entre um “centro” (pizel) ¢ € {2,3,4} e sua vizinhanga corresponde a escala
s =c+d,em qued € {3,4}. A diferenga across-scale entre dois mapas, denotado por “S7,
é obtido pela interpolagdo da escala mais fina e a subtracdo ponto-a-ponto. O primeiro
conjunto de mapas de caracteristicas obtido ¢ a intensidade do contraste que é computado
6 mapas Z(c, s):

Z(e,s) =| [() & 1(s) | (11)

O segundo conjunto de mapas (que contém um total de 12) sdo construidos para os
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Figura 13 — Modelo geral de atencao visual baseado em mapa de saliéncia. Imagem mo-
dificada de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).

canais de cor. Os mapas RG(c, s) sao criados no modelo para representar simultaneamente
vermelho/verde e verde/vermelho (mostrado na Eq. (12)), e BY(c, s) para azul/amarelo

e amarelo/azul como apresentado na Eq. (13).

RG(c,s) =| (R(c) = G(c)) © (G(s) = R(s)) | (12)

BY(c,s) =| (B(c) =Y (¢)) © (Y(s) — B(s)) | (13)

Os 24 mapas de orientagao sao obtidos de I utilizando as piramides de Gabor O(a, 0)
onde o o representa a escala e § € {0°45° 90°,135°} é a orientacdo preferida (GRE-
ENSPAN et al., 1994). A Eq. (14) apresenta a férmula para extragdo dos mapas de

orientacao.

O(e,s,0) =| O(c,0) © O(s,0) | (14)

No total sao computados 42 mapas de caracteristicas, seis para intensidade, 12 para
cor e 24 para orientagao. Combinando uma pequena quantidade de mapas fazem com que
0s objetos sejam vistos mais nitidamente. Para adquirir uma saliéncia menor dos objetos,
deve-se fazer uma combinacao maior destes mapas de caracteristicas.

O proposito do mapa de saliéncia é representar a conspicuidades — ou "saliéncia“ — em
qualquer localizagdo no campo visual por uma quantidade escalar e guiar a localizacao

baseado na distribuicao espacial da saliéncia.
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Os mapas de caracteristicas sdo combinados em trés "mapas de conspicuidades®, 7
para intensidade como mostrado na Eq. (15), C para cor (Eq. (16)), e orientagio O (Eq.
(17)), na escala o = 4 para o mapa de saliéncia. Onde o N(.) é operador normalizador,
que promove globalmente os mapas em um niimero pequeno de fortes picos de atividade
(localizagoes de conspicuidades) que estao presente, enquanto que os suprime globalmente
0s mapas que contém numerosas respostas dos picos comparaveis. O operador @ repre-
senta a adicao em escala, que consiste de reducao de cada mapa em escala 4 e adicao

ponto-a-ponto:

=9 Eég/\/(z(c, 5)) (15)
C=@ @ WRG(c.s)) + N(BY(c.5)) (16)
c=2 s=c+3

4 c+4
0= > N(@ (a5 N(O(c,s,@))) (17)
}

0€{0°,45°,90°,135° =2 s=c+3
Os trés mapas de conspicuidades sdo somados e normalizados para a saida final do

mapa de saliéncia, representada por S:
1 _ _ __
S = g(/\/(I)+N(C)+/\/(O)) (18)

O mapa de saliéncia obtido é uma imagem em tons de cinza, a qual define as regioes
mais salientes na imagem, ou seja, aonde a atencao visual serd direcionada. Uma vez
gerado S, alimenta uma rede neural Winner-Take-All (KOCH; ULLMAN, 1985) que
garante a manutencao das regides mais importantes, enquanto que outras regioes sao
inibidas. A Figura 14 apresenta um exemplo que contém uma imagem e o seu respectivo

mapa de saliéncia proposto pelo modelo desenvolvido pelo Itti.

&wﬂ%

Imagem Mapa de saliéncia

Figura 14 — Mapa de saliéncia obtido através do modelo proposto por Itti.

A sec¢ado posterior apresenta duas abordagens que utilizam o BoVW combinado com
o modelo computacional de atencao visual proposto por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998;
ITTI; KOCH, 2001), denominados de Binary Image Descriptor Saliency Map (BSM) e
Fuzzy Descriptor Image Saliency Map (FISM).
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3.2.2 Binary Image Descriptor Saliency Map (BSM)

Os mapas de saliéncia podem ser vistos como uma fung¢ao de pertinéncia nebulosa, e
os valores altos representam pontos na imagem que devem ter uma atencao visual maior.
Estes pontos que retém maior atengao visual serdao referidos como regioes de interesse
(foreground), enquanto que os pontos de menor interesse serao considerados como o fundo
da imagem (background).

Os trabalhos de (NAKAMOTO; TORIU, 2011; SOARES; SILVA; GULIATO, 2012)
apresentam uma forma de separar foreground de background utilizando mapas de saliéncia
por separacao binaria. Este método funciona da seguinte maneira: a area onde a saliéncia
é maior pode ser extraida aplicando uma operagao de limiar (threshold) no mapa de
saliéncia. Esta técnica de aplicar um determinado limiar no mapa de saliéncia para
separar o foreground do background é denominada de mapa de saliéncia binaria.

O método mapa de saliéncia bindria utiliza o mapa de saliéncia (MS) para definir os pi-
zels que pertencem ao conjunto foreground ou background da seguinte maneira (SOARES;
SILVA; GULIATO, 2012): apés obter o MS (utilizando o modelo de Itti (ITTI; KOCH;
NIEBUR, 1998) ou algum outro) de uma determinada imagem I, os valores do MS séao
normalizados para o intervalo [0, 1]. Em seguida é realizada a comparagao utilizando o
threshold t com os valores do MS, se o M S(i,j) > t o pizel fard parte do foreground, caso
contrario M S(i,7) < t, entdo o pizel pertencerd ao conjunto do background. A Figura 15
apresenta uma imagem e seu respectivo mapa de saliéncia criada a partir do modelo de
Itti (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).

)
. i

Mapa de Saliéncia Binary Saliency Map

Imagem original

Figura 15 — Apresenta a imagem original, o mapa de saliéncia criada pelo modelo de Itti
(ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) e a imagem bindria criada a partir do mapa
de saliéncia com ¢t = 0, 25.

Na imagem binaria a regido branca representa o foreground e a escura representa o
background da imagem. Existem diversas maneiras de definir o threshold t. No trabalho
de (NAKAMOTO; TORIU, 2011), sdo utilizados alguns thresholding percentuais fixos
(10%, 25%, 50%, 75% e 100%) para efetuar a separacao do foreground e background.
Também pode-se utilizar a Eq. (19) que representa a média simples dos valores do MS

para definir o limiar, como apresentado em (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012).

S (fj 3 MS(z‘,j)) (19)

mn \i=ij=1
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Onde o MS,,«» ¢ 0 mapa de saliéncia de uma imagem [ e os elementos da matriz
MS(i,j) € R.

Uma vez definido o processo binario de separar o foreground do background da ima-
gem, o trabalho de (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012), (baseado no (NAKAMOTO;
TORIU, 2011)) propés o descritor baseado na extragdo de caracteristica utilizando o
mapa de saliéncia binaria. O mapa de saliéncia binaria trabalha em conjunto com a abor-
dagem BoVW, combinado com o descritor SIFT para representar os pontos-chave. Para
construir o diciondrio de palavras visuais, foi utilizado o algoritmo k-means (LIBERTY;
SRIHARSHA; SVIRIDENKO, 2014; ELKAN, 2003; FORGY, 1965) e o mapa de saliéncia
binaria é usado para representar a localizacao espacial de palavras visuais na imagem.

A abordagem BoVW utilizando o mapa de saliéncia bindria, da origem a técnica
denominada de Binary Image Descriptor Saliency Map (BSM). O BSM funciona da
seguinte forma: primeiramente, cria-se o dicionario de palavras visuais D. Em seguida
é extraido o MS (utilizando o modelo de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998)) da imagem
I e aplica-se a binarizacdo no MS, escolhendo o t de acordo com a Eq. (19) ou com
a abordagem (NAKAMOTO; TORIU, 2011). Apds aplicar o limiar, serd gerada uma
imagem bindria [, que distingue o foreground e o background. Depois, aplica-se o modelo
de (LOWE, 2004) para extrair os SIFTs da imagem [, e verifica-se se 0os mesmos estao
localizados na parte do foreground ou background da imagem de acordo com I, ou seja,
todos SIFTs de I que possuir o valor de seu respectivo MS maior que o threshold pertencera
ao foreground caso contrario ao background. Para criar os histogramas, sao mapeados
os SIFTs para as palavras visuais mais préximas, assim incrementada a sua frequéncia
nos histogramas de palavras visuais do foreground ou do background de I. No estudo
comparativo proposto neste trabalho, foi considerado apenas o foreground para dar maior
importancia as palavras que mais discriminam o objeto em analise. A Figura 16 ilustra o
processo descrito anteriormente, considerando apenas o foreground.

A seguir, é apresentada uma outra abordagem que classifica o pizel localizado em
regioes de transicao do MS como foreground e background ao mesmo tempo. Esta abor-

dagem é chamada de Fuzzy Descriptor Image Saliency Map (FISM).

3.2.3 Fuzzy Descriptor I'mage Saliency Map (FISM)

O método BSM apresentado demonstra fatores limitantes para encontrar um determi-
nado threshold que otimize a classificacao dos SIFTs em foreground e background. Uma
alternativa é adotar um threshold que apresente o melhor desempenho. Mas é interes-
sante considerar casos em que um determinado pizel em um MS pode estar localizado
na transicao entre a regiao foreground e background, fazendo com que o pizel se torne
dificil de classificar. Um exemplo esta ilustrado na Figura 17, que apresenta uma imagem
e seu respectivo MS, o qual contém trés objetos que destacam as regioes de foreground,

background e a transicdo do background para o foreground.
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Imagem Mapa de saliéncia
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Figura 16 — Esquema para a geragao dos descritores utilizando Binary Saliency Map.

Modificado de: (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012).

Imagem Mapa de saliéncia

Figura 17 — Uma imagem e seu respectivo mapa de saliéncia contendo trés objetos em
destaque, o triangulo azul que representa a regiao de background, o circulo
vermelho que expressa a regiao de foreground e o quadrado amarelo que esta
localizado na regiao de transi¢ao entre o foreground e o background.

Modificado de: (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012).

Com base na andlise dos pizels estarem localizados em regides de transigoes, (SOA-
RES; SILVA; GULIATO, 2012) propuseram um método para classificar um pizel como
foreground e background ao mesmo tempo, permitindo modelar o grau de incerteza utili-
zando a Teoria dos Conjuntos Nebulosos (TCN). Nessa teoria, um elemento pertence a
mais de um conjunto com distintos graus de pertinéncia. Deste modo, pode-se representar

o grau de pertinéncia do pizel em uma determinada regiao no MS para foreground e para
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o mesmo pizel um grau de pertinéncia para o background. Uma vez obtido o MS de uma
imagem I, pode-se normalizar os valores do MS(i,j) para o intervalo de [0,1]. O MS
normalizado representa o grau de pertinéncia que cada pirel da imagem pertence a regiao
foreground, enquanto que ao gerar o complemento deste MS, consegue-se obter o grau de
pertinéncia de cada pizel que pertence ao background da imagem. A Eq. (20) mostra
como achar o complemento de um tunico pizel. Repetindo esta operacao para todos os
pizels obtém-se a imagem complementar do MS. Deste modo, um pizel que tem o grau
de pertinéncia de 70% como sendo do foreground, teria também o grau de pertinéncia de

30% como sendo da regiao background.

MS(i,j) =1— MS(i,j) (20)

Utilizando a TCN, nao é mais necessario definir um threshold para separar as regioes
do MS em foreground e background. E assim surge uma nova forma de criar um descritor
utilizando a TCN que serd denominada de FISM (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012).
Assim como BSM, o FISM também utiliza o descritor SIF'T para representar os pontos-
chave e o k-means para a construcao do dicionario de palavras visuais. A diferenca entre
o BSM e o FISM sao o modo de como sera representado o background e o foreground de
uma imagem. O FISM utiliza o processo de distin¢ao fuzzy para gerar dois histogramas
de frequéncias de palavras visuais, um histograma para os SIFTs que estao na regiao do
foreground e outro histograma para os SIFTs que aparecem na regiao do background com
um determinado grau de pertinéncia.

A abordagem geral do FISM ¢ descrita a seguir. Primeiramente, cria-se o dicionério
de palavras visuais D utilizando as imagens que estao no banco. Em seguida, aplica-se
o descritor SIFT proposto por (LOWE, 2004) na imagem [ para extrair suas caracteris-
ticas. Em seguida atribua-se a cada descritor SIFT a palavra visual mais proxima em
D. Cria-se o MS utilizando o modelo (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) como também o
seu complemento M S da imagem I. Nessa etapa, serda montado o histograma de fore-
ground Hy que representard a frequéncia de caracteristicas que aparecem no foreground
da imagem I a partir da fungao de pertinéncia do MS. O H; conterd um ponderamento
da ocorréncia do SIF'T de acordo com a funcao de pertinéncia do MS. O mesmo procedi-
mento descrito para o Hy sera aplicado para o histograma do background H,. Em vez de
utilizar o MS para realizar o ponderamento, serd utilizado o seu complemento MS. Por
fim, concatenam-se os dois vetores H; com o H, para criar o novo descritor. A Figura 18
apresenta um exemplo do esquema do descritor FISM.

O FISM descreve o foreground e o background das imagens separadamente. Esta
separagao permite aplicar ponderamentos nos histogramas H; e H, com o intuito de
enfatizar a parte da consulta da imagem que é mais interessante a ser trabalhada para
pesquisa de similaridade. Também ¢é possivel desconsiderar o Hy ou H;, ou simplesmente

realizar a unido de ambos, possibilitando, deste modo, adequar o FISM de acordo com as
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Imagem Mapa de saliéncia Complemento do mapa de saliéncia

Histograma

Figura 18 — Modelo para geracao dos descritores FISM utilizando o mapa de saliéncia
proposto por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).

Modificado de: (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012).

caracteristicas do banco que esta sendo trabalhado.

As abordagens FISM e BSM sdao uma combinacao do BoVW com o uso da técnica
de atencao visual para simular computacionalmente o que é relevante ou nao na imagem
de acordo com a percepcao humana. A seguir, é apresentada uma outra abordagem que
utiliza o método BoVW juntamente com o Casamento por Pirdmides Espaciais (Spa-
tial Pyramids Matching — SPM) para guardar informacao espacial referente a imagem,
denominada de Bag-of-Visual-Words com Spatial Pyramids Matching (BoVW-SPM).

3.3 BoVW com o Casamento por Piramides Espaci-
ais (BoVW-SPM)

No modelo classico do BoVW, a informagao espacial referente a imagem nao é armaze-
nada e, para contornar esse problema, a abordagem BoVW foi combinada com o método
SPM para auxilio na construcao do histograma, denominada de Bag-of- Visual- Words com
Spatial Pyramids Matching (BoVW-SPM).

A abordagem BoVW-SPM funciona da seguinte forma: primeiramente, utiliza um
descritor (por exemplo o SIFT) para extragdo das caracteristicas de cada regiao da ima-
gem e posteriormente, na etapa de construcao do dicionario visual usa-se um método
de agrupamento (como exemplo, k-means). Em seguida, aplica-se o método SPM (LA-
ZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2006) para geragao do histograma. O histograma criado
pelo método SPM corresponde a uniao de varios outros histogramas gerados a partir de
diferentes sub-regioes da imagem. E, estas sub-regioes podem ser divididas novamente
criando novos histogramas. As sub-regioes sao criadas com um critério de niveis e, quanto
maior o nivel, mais a imagem é segmentada em regides. Ao final, com a concatenacao de
todos os histogramas que representam as diferentes regides em diferentes niveis, forma-se

uma representagao Unica para a imagem.
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O método Spatial Pyramids Matching — SPM), ou Casamento por Piramides Espaci-
ais foi criado por Lazebnik (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2006) e baseado no método
pyramid match kernel de Grauman (GRAUMAN; DARRELL, 2005). A técnica SPM
na area de visao computacional tem sido amplamente utilizada para incorporar as infor-
macoes espaciais globais e locais de uma imagem dentro de um vetor de caracteristica
(KRISTO; CHUA, 2013; PENG et al., 2014). A alternativa de se aplicar SPM tem conse-
guido um ganho na acuracia da classificacao em aplicagoes de reconhecimento de objetos
(LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2006).

Em particular, o funcionamento da técnica SPM pode ser da seguinte maneira: a
imagem ¢ divida em uma sequéncia de grades cada vez mais finas em cada nivel da pira-
mide. Em um nivel inicial (nivel 0) a imagem original permanece sem divisoes (contendo
apenas uma regiao?). No nivel seguinte (nivel 1), subdivide a tinica regiao do nivel 0 em
4 outras regioes de tamanhos similares (quadrantes), obtendo 4 histogramas. No nivel 2,
subdivide cada uma das regioes do nivel 1 em 4 outras regides, tendo assim um total de
16 regioes neste nivel e, consequentemente, 16 histogramas que representam cada regiao,

e este processo se repete assim por diante.

Os histogramas de descritores sao extraidos para todas as regides das grades e pon-
derados de acordo com as correspondéncias que ocorrem em cada nivel. Em qualquer
nivel, dois pontos sdo ditos correspondentes se eles ocorrerem no mesmo bin da grade. E
dado maior peso para casamentos que ocorrem nos niveis mais altos, ou seja, em regioes
menores, refletindo assim o fato de que maiores niveis localizam as caracteristicas mais
precisamente. Por fim, sao concatenados os histogramas de diferentes niveis para formar
um unico vetor que representard a imagem. A Figura 19 mostra um exemplo do uso da

pirdmide espacial em uma imagem.

Formalizando esta abordagem, ao construir uma sequéncia de grades nas resolugoes
0,...,L, o nivel | da grade tem 2' regides em cada dimensdo, para um total de D = 22
regides em cada nivel. Seja I; e I duas imagens, o H! é o histograma de descritores
da imagem I no nivel [. O casamento para o nivel [ entre as imagens [; e I, pode ser
calculado

221

€1, 11,) = S min(Hj, (). H}, (0), 1)

Os casamentos do nivel [ incluem os casamentos que acontecem no nivel [ + 1. Deste
! 141 i+l plHl _
IIQ) - C <[[1 ? 12 )7 para l -

0,...,L —1. Os pesos sao inversamente proporcionais a largura das regioes em cada nivel.

modo, os casamentos no nivel [ sdo dados por C'(I},

No nivel [ associa-se o peso 2L—1,1, deste modo terda um peso maior aos casamentos que

acontecem nos niveis mais altos (que tem as regides menores). A fung¢do nicleo para o

2 Alguns autores utilizam o termo célula para referenciar a divisdo que ocorre na imagem.
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Figura 19 — Representacao da Pirdamide Espacial com as divisoes das regioes e seus res-
pectivos histogramas nos niveis 0 e 1.

Nivel 0

Imagemcom 4 regides Nivel 1

Imagem modificada de: (LAZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2006)

casamento de piramides é dada por:
L L o0 10 Lo Lipl 7l
p (11,12)2270 (111,112)+Zm0 (I3, 1I,)- (22)
=1

Ao aplicar a Eq. (22) para cada uma das N palavras visuais do dicionério (segao 3.1),

o mecanismo da SPM pode ser escrito desta forma:

PH(I, L) = p"(L,, I»,) (23)

j=1
onde I; representa as coordenadas das palavras visuais do diciondrio encontradas nas
respectivas imagens.

Apesar de sua simplicidade, a SPM agrega confianca a informacgao espacial global,
permite uma melhora no método de representacao de imagens BoVW.

Geralmente, utilizam-se as medidas Cosseno e Euclidiana para calcular a similaridade
dos histogramas gerados pelas abordagens BoVW, BSM, FISM e BoVW-SPM. Neste tra-
balho foram utilizadas estas mesmas abordagens, substituindo as fungoes de similaridade
pela divergéncia de Bregman. No préoximo Capitulo sao apresentadas de forma sucinta
algumas divergéncias de Bregman, com suas propriedades e alguns trabalhos correlatos

que utilizam as DB’s no contexto de recuperacao de imagem baseada em contetido.
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CAPITULO

Divergéncia de Bregman

As divergéncias de Bregman (DB) foram introduzidas em 1967 pelo matemaético L.M.
Bregman (BREGMAN, 1967). Bregman tinha como principal preocupagao de encontrar
um ponto comum de conjuntos convexos, a fim de solucionar um problema de otimizacao
convexa.

Para uma leitura mais agradavel, sera abordado antecipadamente o significado sobre
algumas notacgoes nesta secdo: as varidveis x e p sao utilizadas para representar vetores.
Um conjunto é representado pelo alfabeto caligrafico de letras maitsculas X, ). As
variaveis aleatérias sdo expressas pelo alfabeto de letras maitsculas, por exemplo X e Y.
Os simbolos R, N, Z e R¢ denotam os conjuntos dos reais, naturais, inteiros e o espaco
vetorial real de dimensdo-d respectivamente. Além disso, R, e R, indicam o conjunto
nio negativo e nimeros reais positivos. Para x e y € R? |x| expressa a norma Ly e
(x,y) indica o produto interno. O [log representara os logaritmos naturais. A fungao de
densidade de probabilidade (com relagao a Lebesgue ou a medida contagem) sao denotados
pelo alfabeto de letras mintsculas tais como p e ¢. O interior relativo! de um conjunto
convexo de X' é denotado por ri(X). O dominio efetivo de uma fungao f (por exemplo, o
conjunto para todo z tal que f(z) < 4+00) é representado por dom(f). A fungdo inversa
de f ¢ denotada por f1.

E definida a divergéncia de Bregman correspondendo a uma funcio estritamente con-
vexa da seguinte maneira (BREGMAN, 1967; CENSOR; ZENIOS, 1997):

Definicao 1 Seja ¢ : S—R, uma fungao estritamente convexa definida em um conjunto
convexo & C R? onde S = dom(¢) tal que, ¢ ¢ diferencidvel em ri(S) e nio vazio. A

divergéncia de Bregman d,, : S x ri(S)—0, 00) entre dois elementos x e y é dada por:

dy(X, y) = p(x) = 9(y) = (x =¥, Vo(y)) (24)

onde V¢(y) representa o vetor gradiente de ¢ avaliado em y.

! Para todos os conjuntos convexo nio vazios C C R? o interior relativo pode ser definido como ri(C) :=

{reC:YyelCIA>1: x+(1—- ANy eC} (ROCKAFELLAR, 1996).
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O dg(.,y) pode ser visto como a diferenga entre ¢ e a aproximagao dada pela sua
expansao em série de Taylor ao redor de y. Na Figura 20, a interpretacao geométrica
da divergéncia de Bregman no espago 1-dimensional S ¢ ilustrado. Nesta figura, a curva
da funcdo Y’ = ¢(X') eareta h : Y = ¢(y) + (Vo(y), X' — y) passam pelo ponto
(v, 0(y)), sdo plotados separadamente. Note que h é a reta tangente a curva ¢ no ponto
vermelho. A diferenga vertical na posicdo X’ = x (respectivamente X’ = r) é a medida

da divergéncia de Bregman, dy(x, y) (respectivamente dy(r, y)).

AY'

Figura 20 — Interpretacao geométrica da divergéncia de Bregman.

Observe que diferentes escolhas para a funcao ¢ induzem diferentes métricas. Por
exemplo, a distdncia Euclidiana, divergéncia de Kullback-Leibler (KL), a distdncia Maha-
lanobis e muitas outras distancias amplamente utilizadas sdo casos especiais da divergén-
cia de Bregman, obtidas a partir da escolha de diferentes fun¢oes ¢ (BANERJEE et al.,

2005). As seguintes propriedades sao verdades de acordo com a Definigao 1:

1 Nao negatividade: dy(x,y) > 0, Vx € S,y € 1i(S), e dy(x,y) = 0 se e somente

seX =Y.

J Convexidade: d4 é sempre convexo no primeiro argumento, mas nao necessa-
riamente convexo no segundo argumento. A distancia Square Fuclidean e KL-
Divergence sao exemplos de divergéncias de Bregman que sdo convexas em seus
dois argumentos. Porém, um exemplo de divergéncia que nao ¢ convexa em y ¢

a fungao estritamente convexa ¢(z) = z*, definida em R,, dado por dy(z,y) =

2® —y’ = 3(z — y)y*.

 Linearidade: A divergéncia de Bregman é um operador linear, ou seja, Vx € S,y

€ 1i(S),

d¢1+¢>2 (X7 y) = d¢1 (X> y) —|—d¢2(X, y) 5
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dep(X, ¥) = cdy (%, y), (para ¢ > 0) .

(1 Classes de equivaléncia: As divergéncias de Bregman de funcoes que diferem
apenas em termos afins sdo idénticos, ou seja, se ¢(x) = ¢o(x) + (b, y) + ¢ onde
b € R? e ¢ € R, depois dy(x,y) = dy,(x,y), Vx € S, y € 1i(S). Assim, o conjunto
de todas as func¢oes diferenciaveis estritamente convexas em um conjunto convexo

S, pode ser dividida em classes de equivaléncia na forma:

[Po] = {0 | dy(x,y) = dpo(x,y) VX €S,y €1i(S)}.

[ Separacao linear: A localizacao de todos os pontos x € S que sdo equidistante
de dois pontos fixos p1, o € 1i(S) em termos de uma divergéncia de Bregman é
um hiperplano, ou seja, as particoes induzidas pela divergéncia de Bregman tém

separadores lineares dados por:
d¢(X, :ul) = d¢(X, HQ)
= O(x) =p(p1) = (x —p1, V(1)) = d(x)=d(p2) — (x—p12, Vp(i2))
= (x,Vo(u2) = Vo(ur)) = (¢(p1) — d(u2)) — (1, Vo)) — (p2, Vo(uz)))
Geralmente, as divergéncias de Bregman nao sao simétricas, por exemplo, a distan-
cia Euclidiana ao quadrado. A Tabela 2 contém uma lista de algumas divergéncias de
Bregman e suas fungoes bésicas. Vale destacar que na distancia Mahalanobis a matriz

A é assumida como sendo positiva definida; (x — y)TA(x — y) é chamado de distancia

Mahalanobis quando A é inversa da matriz de covariancia.

Tabela 2 — Algumas func¢oes convexas das divergéncias de Bregman.

Dominios (%) de(x,y) Divergéncia

R x? (x —1y)? Squared loss

Ryt —logx v —log(§) —1 Distancia Itakura-Saito

R4 Ix|? Ix —y |? Euclidiana ao quadrado
R¢ xT Ax (x—-y)TAx-y) Distancia Mahalanobis

d-Simplex Z;Ll xjlogy x; Z;lzl xj 10g2(%) KL-Divergence

R4 Z?Zl xjlogx; Z;lzl x; log(z—j) = Z?Zl(a:j —y;) Generalized I-Divergence

A seguir sao apresentados alguns exemplos das divergéncias de Bregman (BANERJEE
et al., 2005).

Exemplo 1. A distancia Squared Euclidean é talvez a mais simples e mais amplamente
usada das divergéncias de Bregman. A fungdo base ¢(x) = (x,x) é estritamente convexo

e diferencidvel no R? e

dy(x, y) = (x,x) = (y)y) — (x —y, Vé(y))
(x,x) = (y,y) — (x—y, 2y)
=(x—y, x—y) =|x—y|*
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Exemplo 2. Outra divergéncia de Bregman usada é a KL. Se p é uma distribui-
¢ao de probabilidade discreta de modo que Z;-lzl p; = 1, a entropia negativa ¢(p) =
Z;l:l p;log, p; € uma funcdo convexa. A divergéncia de Bregman correspondente ¢é:

d
dy(p,q) pjlogy pj — 2 4j log, ¢; — (P — a, Vo(q))
J:

Il
<.
<N &Mg

d d
pjlogy pj — Zl qjlogy qj — Zl(Pj — q;)(logy g; + logy €)
]:

1=

<
Il
_

Il
M=

J

= KL(p|a),
A divergéncia KL entre as duas distribuigoes como Z?;l q; = Z?Zl pj = 1.

] d
pjlog, (22) — log, > (pj — )

Il
—_

Exemplo 3. A distancia [takura-Saito é outra divergéncia de Bregman que é bastante
utilizada em processamento de sinal. Se F'(e7%) é um espectro de energia® de um sinal f(t),
entao o funcional ¢(F) = —5- [T log(F(ei?))df é convexo em F' e corresponde a taxa de
entropia negativa de um sinal, assumindo que seria gerado por um processo Gaussiano
fixo (PALUS, 1997).

A divergéncia de Bregman entre F(e’) e G(e) (o espectro de energia de um outro

sinal ¢(t)) é dado por:

ds(F.G) = 5. |7 (=log(F(e?)) +log(G(e”)) — (F(e”) = G(7))(—grzmy))d0

2

™ 6‘0 6‘0
= % Jo (= 10%(2&?@3) + gg;e; — 1)do ;

que é exatamente a distancia de Itakura-Saito entre a energia espectral F(e??) e G(e??) e
pode também ser interpretada como a I-divergence (CSISZAR, 1991), entre os processos de
geragao sob o pressuposto que a média é igual aos processos Gaussianos fixos (KAZAKOS,
2006).

Para a préximo secao, abordaremos alguns trabalhos da literatura que utilizam a diver-

géncia de Bregman como fung¢ao de similaridade no contexto de recuperacao de imagens.

4.1 Trabalhos correlatos: as divergéncias utilizadas

no contexto de recuperacao de imagens

Nesta secao estao descritos alguns trabalhos encontrados na literatura que utilizam
as divergéncias de Bregman como medida de similaridade no contexto de recuperagao de
imagens baseada em conteudo.

Destacamos, em primeiro lugar, o trabalho de (XU et al., 2012), que aplica a diver-
géncia CBIR. Na obra de (LIU et al., 2012), para recuperagao de formas de objetos foi

utilizada como medida de similaridade a divergéncia total de Bregman. Enquanto que

2 Note que F(.) é uma funcio e é possivel estender a notagio para divergéncia de Bregman para o

espaco de fungoes (CSISZAR, 1995) e (GRUNWALD; DAWID, 2004)
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o artigo de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) descreve sobre a utilizagdo
da distancia KL simétrica como medida de similaridade em sistema CBIR, em que no
processamento off-line do banco de dados foi aplicada a Wavelet Transform (WT) para
caracterizar as imagens do banco, enquanto que no modo on-line foi realizada a consulta
utilizando a distdncia KL simétrica. No trabalho de (SCHWANDER; NIELSEN, 2010),
também fundamentado no campo de recuperacao de imagem baseada em conteido, os
autores substituiram o uso da distancia squared Euclidean utilizada como sub-rotina do
k-means pelas a-divergentes. A pesquisa de (PIRO et al., 2008) aplicou a divergéncia KL
como medida de similaridade entre distribui¢des marginais parametrizadas de coeficientes

wavelet em diferentes escalas.

O trabalho de (KWITT; UHL, 2008) apresentou uma aplicagdo para recuperagao de
imagem baseada em textura, com intuito de utilizar a KL para medir as distribui¢oes
marginais das magnitudes de coeficientes complexo de wavelet. Por fim, no trabalho de
(BANERJEE et al., 2005) foi proposta uma anélise paramétrica hard e soft de algoritmos

de agrupamentos baseados nas divergéncias de Bregman.

Para descrever melhor sobre os trabalhos correlatos existentes na literatura, deta-
lhamos nas préximas subsegOes trés propostas citadas anteriormente que utilizam as

divergéncias no contexto de similaridade, que sdo: os trabalhos de (XU et al., 2012),
(SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) e (KWITT; UHL, 2008).

4.1.1 Trabalho 1 — proposto por (XU et al., 2012)

O trabalho de (XU et al., 2012) utiliza algoritmos de clusterizagao supervisionados e
nao-supervisionados baseados em ranqueamento de grafico. Esses algoritmos de clusteriza-
¢ao tém recebido consideravel atencao em aprendizado de maquina, visao computacional e
na comunidade de pesquisadores de recuperacao de informacgao. A classificacao no coletor
de dados (ou classificagdo do coletor (manifold ranking (MR))) é uma das aproximagoes
representativas e tem sido amplamente aplicado em varias aplicagdes de recuperacoes de
informacao e aprendizado de maquina. Na pesquisa desenvolvida por (XU et al., 2012) foi
feito um modelo de MR dentro de um framework otimizado utilizando a divergéncia de
Bregman, o qual transformou o MR em um problema de aprendizado da matriz do “ker-
nel” 6timo. Com esta nova formulacao, duas extensoes eficientes e efetivas sao propostas
para aumentar a performance do ranqueamento.

A ideia central da classifica¢ao do coletor (MR) é ranquear o dado com relagao a estru-
tura geométrica intrinseca revelada coletivamente por uma grande quantidade de dados
(sem rétulo). Considerando ambas, tanto a rotulada (a consulta) e a ndo rotulada da base
(o banco de dados), atribui a cada ponto de dados um valor de ranqueamento relativo, o
qual pode ser considerado como o grau de relevancia para a consulta. Caso contrério, a

similaridade entre pares ou as distancias usadas em muitos métodos tradicionais, o valor
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do ranqueamento é mais significativo para medir a relevancia seméntica expressada dentro
da estrutura geométrica subjacente do conjunto de dados.

Assim, um dos principais inconvenientes do MR é sua alta complexidade. Dada uma
query tanto a construcdo do MR de um gréafico de afinidade e a propagacao dos valores
de ranqueamentos no grafico leva uma complexidade de O(n?), onde n é o ntimero de
amostras no banco de dados. Se a consulta se encontra no banco de dados, o MR pode
utilizar a pré computacao off-line para reduzir o custo on-line. Porém, para uma consulta
fora do banco de dados, o alto custo da etapa de propagacao do valor de ranqueamento
precisara ser realizada no estagio on-line, o qual é usualmente referido como o problema
fora da amostra (out-of-sample).

As principais contribuigoes do trabalho de (XU et al., 2012) foram: (1) a formulacao
de um algoritmo de ranqueamento de “manifolds” para um problema de otimizacao uti-
lizando divergéncia de Bregman; (2) possibilidade de um novo entendimento no contexto
de MRs (manifold ranking) introduzindo “aprendizado” usando uma matriz de kernel e
utilizando a divergéncia de Bregman; e (3) com a nova formulacdo, sdo propostas duas
extensoes eficientes e efetivas para melhorar a performance da tradicional MR denomi-
nadas de efficient divergence view of manifold ranking (DMRE) e Constraints divergence
view of manifold ranking (DMR¢).

O DMR¢ permite utilizar a informacgoes de restricdes de pares induzidos dos feedbacks
do usudrio para guiar o ranqueamento, sendo uma maneira promissora para algoritmos
de ranqueamento semi-supervisionado.

O Manifold Ranking (MR), pode ser definido da seguinte forma: dado um conjunto de
dados X = [x3,Xa, ..., X,] € R™*™ onde cada coluna é uma amostra de vetor de tamanho
m. O MR primeiro constréi um grafico de afinidade sobre os dados (por exemplo, grafico
k-Nearest Neighbors (k-NN)). Seja W € R"*™ que denota o peso da matriz do grafico com
w;; armazenando o peso de cada aresta. Uma maneira comum para computar o peso €
usando o heat kernel w;; = exp[—d?(x;,%;)/20?] se tem uma aresta ligando x; e x;, caso
contrario w;; = 0. A funcdo d é uma distancia métrica, tal como a distancia Euclidiana.

Seja f uma funcao de ranqueamento que atribui para cada ponto de x; um valor de
ranqueamento f;. O MR define um vetor inicial £ = [f?, ..., f°]7, no qual f° = 1 se =
¢ uma consulta e f? = 0 caso contrario. O custo da funcio associado com f em MR ¢é

definida em (ZHOU et al., 2004), por:

) =5 | 3w (/;—— J;) Fuli- 7] (25)

onde p > 0 é o parametro de regularizagao e D ¢ a matriz diagonal com D;; = 3, wy;.

O algoritmo pode também ser designado como uma forma interativa como a seguir

f(t + 1) = oSf(t) + (1 — o)f°, (26)
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onde S = D™Y2W D=2 ¢ 9 = /(1 + p). Durante uma interagao ¢, cada ponto recebe in-
formacao dos seus vizinhos e mantém sua atribuicao inicial. Por fim, o algoritmo converge

para

f* = (I, — 09) '’ = Kf°. (27)

E importante notar que o pardmetro o deverd estd no intervalo [0,1)3, caso contrario o
algoritmo nao converge. O K é a matriz de pesos que pode ser pré-computada de forma
off-line caso a consulta nao esteja no banco de dados, ou on-line caso contrario.

Desta forma, o trabalho de (XU et al., 2012) formulou o algoritmo MR a partir do
framework otimizado da divergéncia de Bregman e, algumas extensoes foram derivadas
para superar as deficiéncias da abordagem MR tradicional. Assim, a nova formulagao do
algoritmo MR pode ser da seguinte maneira: seja Y = [y, ..., y,,] € RP*™ a representagio
dos dados em um novo espaco de caracteristicas das amostras dos dados. E o mesmo que
falar y, = U(x;), para i = 1,...,n, onde ¥ é uma fungao de transformagao do dado para

um novo espaco de caracteristica. A matriz K é definida como

K=Y"Y. (28)

A matriz K é sempre semi-definida desde que mantém para qualquer vetor v, v Kv =
[Yv|* > 0. Esta matriz K na formulacdo do MR (Eq. (27)) ¢ a solugio para o seguinte

problema de otimizagao

m}}n Dld<K, ]) (29)

de modo que

1 1
ZH i Y'HQwij < 5’ K~ 07 (30>
1,7 Di; \/Ejj ’

onde § é um parametro de controle de suavidade da restricao que faz as amostras vizinhas
terem curtas distancias no novo espaco. O Dy(K, I) é o resultado da matriz de divergéncia
de Bregman, onde Dy(K,I) = tr(KI7')— log det(KI™') — n, sendo denominada de
divergéncia Log-Determinant (KULIS; SUSTIK; DHILLON, 2006). A demonstracao esté
apresentado em (XU et al., 2012).

A otimizagao da divergéncia de Bregman apresentada em (XU et al., 2012) atendendo
o MR mostra que é possivel encontrar a matriz 6tima K “closest” para identificar a matriz
sob certas restrigoes. Foi nomeado esta formulagao como divergence view of MR (DMR).
Deste modo, é possivel fazer uma nova extensao do MR que seja eficiente.

Para identificar a matriz K “closest” foi utilizado a matriz Gaussian kernel, cada

elemento da matriz é calculado por

KS = exp(—d*(xi,x;)/20%), (31)

Onde o = 0, f* é sempre igual ao f inicial.

3
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onde o é o parametro do tamanho da janela e d(x;,y,) retorna a distancia Euclidiana

entre x; e X;.

O trabalho de (XU et al., 2012) conseguiu reduzir a complexidade de O(n?®) para
O(n), sendo mais eficiente do que o tradicional algoritmo MR. Este algoritmo é de-
nominado de efficient DMR (DMRg). Também foi realizada uma segunda extensao,
que utiliza o pairwise constraints, que tem sido amplamente estudado em clusterizacao
semi-supervisionado em trabalhos de aprendizagens métricas denominado de DMR com
Constraints (DMR¢).

Em (XU et al., 2012) foram feitos varios experimentos que utilizam o método DMRg,
comparados com outros métodos de classificagdo nao supervisionados, utilizando o banco
de dados Caltech101. Para caracterizacao foram extraidos quatro tipos de caracteristicas
efetivas, resultando para cada imagem um vetor de tamanho 297. O primeiro tipo de
caracteristica foi Grid Color Moment, que particionava a imagem em grade de 3 x 3.
Para cada grade foi extraido a média, varidncia e a assimetria de cada canal de cor
(R, G e B — Red, Green e Blue) respectivamente, gerando assim um vetor de tamanho
81 correspondendo ao momento de cor. A segunda foi o edge detector proposto por
(CANNY, 1986) que resultou um vetor de tamanho 37 para cada imagem. O terceiro tipo
de caracteristica foi o gabor wavelets texture, que aplica a transformada de wavelet Gabor
(LADES et al., 1993) em imagens redimensionadas para 64 x 64, aplicado com 5 niveis e
8 orientacoes, que resultou em 40 sub-imagens. Para cada sub-imagem 3 momentos sao
calculados, média, variancia e assimetria, ao final resultou em um vetor de tamanho 120. A
tiltima caracterizacao foi a Local Binary Pattern (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD,
1996), que consiste na medida de niveis de cinza, derivando da defini¢ao da textura geral

em uma vizinhanca local, gerando assim um vetor de tamanho 59.

Para comparagao dos resultados, os autores utilizaram a FEud (distancia Euclidiana)
como baseline, o Principal Component Analysis (PCA) para reducao de dados, o Mah
que é o método padrao para a distancia métrica que utiliza uma amostra da matriz de
covaridncia, MR e o DMREg. As métricas de avaliagdo do sistema CBIR foram o nDCG,
MAP das 200 primeiras imagens (MAP@200) retornadas. A performance do sistema é
a média sobre todas as consultas. O experimento dos autores foi conduzido no banco
de dados Caltech101 (veja a segdo 7.1) o qual, utilizou todas as imagens do banco como

consulta e os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 3.

Analisando os resultados obtidos por (XU et al., 2012), verifica-se que a recuperagao
utilizando a Eud e o MR nao retornaram bons resultados e, o DMRg supera significante-

mente todos os outros métodos nao supervisionados.

Apresentamos, em seguida, o trabalho proposto pelos autores (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-
BENYAHIA, 2010).
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Tabela 3 — Comparacao da performance sem restricao no banco Caltech101. Para cada
resultado, registrou-se o valor médio (%) de todas as consultas e a melhoria
relativa sobre o método baseline Eud. O melhor resultado em cada linha é
indicado pela fonte em negrito.

Tabela modificada de: (XU et al., 2012).

Métodos sem restrigoes

Método Eud PCA Mah MR DMRE

MP@10 35,50 34,03 -4,15% 37,34 +5,18% 34,98 -1,48% 38,93 +09,65%
MP@20 32,52 31,27 -3,86% 33,75 +3,77% 32,47 -0,15% 35,72 +09,85%
MP@30 30,73 29,55 -3,83% 31,54 +2,63% 30,88 +0,47% 33,73 +09,77%
nDCG@10([37,28 35,63 -4,43% 39,26 +5,30% 36,79 -1,31% 40,77 409,73%
nDCG@20(34,55 33,12 -4,15% 36,06 +4,35% 34,38 -0,50% 37,87 +09,60%
nDCG@30(/32,85 31,51 -4,08% 33,99 +3,50% 32,84 -0,02% 36,00 4+-09,59%
MAP@200([33,25 31,56 -5,07% 34,46 +3,66% 35,23 +5,98% 36,65 +10,25%

4.1.2 Trabalho 2 — proposto por (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-

BENYAHIA, 2010)

Neste trabalho, os autores utilizam a divergéncia KL Simétrica (Kullback Leibler Si-
métrica (KLS)) como medida de similaridade no contexto de recuperacao de imagem
baseada em conteido. O sistema CBIR proposto foi constituido em duas partes. A pri-
meira parte é o processamento off-line, o qual é aplicado a Wavelet Transform (WT) nas
imagens do banco de dados, em que as assinaturas relevantes sao computadas a partir
dos resultados dos coeficientes wavelet. A segunda parte é composta de um procedimento
on-line que consiste na consulta e na recuperacao das imagens cujas assinaturas sao mais
semelhantes, usando uma determinada medida de similaridade. No trabalho destes auto-
res, a distancia KLS, foi escolhida para avaliar o grau de semelhanca entre a distribuicao

da imagem de consulta com alguma imagem da base.

Na etapa de extracao de caracteristicas foram utilizados os Lifting Schemes (LS), que
sao ferramentas convenientes para construir qualquer wavelet bi-ortogonal compactamente
suportada. No caso 1D, o primeiro passo do LS ¢é dividir o sinal ag(n) com n € Z em suas
amostras de pares e impares. Em seguida, as amostras pares ag(2n) sao previstas a partir
dos fmpares, o coeficiente de predigao residual ou WT coeficientes d;(n) sdo computados
como di(n) = ag(2n) — |ag(n)’p], onde |-] é o operador de arredondamento, ag(n)
apenas contém algumas amostras impares de ag(n) e p é o vetor de pesos de predicao.
Finalmente, o sinal de aproximagdo a;(n) é obtido por atualizar as amostras impares
cay(n) = ag(2n — 1) + |d;(n)"u] onde d;(n)

contém amostras dos coeficientes de detalhes dj(n) e u é o vetor de pesos atualizados.

por alguns coeficientes de detalhes d;(n)

Esta decomposicao é recursivamente aplicada para aproximacao do sinal.

Para uma imagem de B-elementos, muito frequentemente, a decomposicao é aplicada

separadamente para cada elemento b € {1, ..., B} de tamanho N x N. Para cada elemento
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b, este procedimento se repete em J estagios, gera uma aproximac¢ao da imagem com
uma resolucao mais grosseira e 3J sub-bandas de wavelet de tamanho N; x N; para
jeA{l,..,J}, com N; = % horizontalmente, verticalmente e diagonalmente orientada.
Por exemplo, a % transform manteve o novo padrao de imagem sem perda da codificacao
padrao JPEG 2000 definida por:

p— (; ;) ap(n) = (ap(2n — 1), ag(2n + 1)) (32)
0 (i i)T di(n) = (di(n — 1), ds ()T (33)

No trabalho de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) agrupou em trés sub-
bandas os detalhes em cada nivel 7 de modo a obter uma tinica sub-banda w? de tamanho
N; x 3Nj.

O que motivou o trabalho de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) foi a
existéncia de dependéncias espectrais significativas entre elementos e, por tanto, en-
tre os seus coeficientes WT relacionados para definir o vetor B-varidvel w;(n,m) =
(w](-l)(n, m), ... wf(n, m))T para cada posigao espacial (n,m) no interior da j-ésima sub-
banda. Por esse motivo, o objetivo do trabalho de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA,
2010) foi extrair algumas assinaturas salientes de um modelo paramétrico multivariado
adequado P; da distribuigao conjunta de w;, assim como parametros subjacentes sao con-
siderados como assinaturas salientes da sub-banda B na escala j de uma dada imagem
multi-espectral.

Para um procedimento de recuperacgao escalavel foi necessario definir uma medida
de similaridade entre a distribuicao P;-‘“’ de uma imagem 4 no banco de dados e a
distribuicao Pj-q da imagem de consulta na sub-banda j. Foi utilizada a divergéncia
KL Simétrica (KLS), que é conhecida por ser uma distancia D apropriada para comparar
duas distribuicoes P;q e ij”’ (definida na segao ?77).

O procedimento de recuperagao para uma imagem de consulta ¢, consiste no resultado

da imagem i}, que minimiza a KLS global:

J .
iy, = argmin »  D(P}* PJ). (34)
tdb

j:Ju
onde J, é uma escala escolhida por utilizar (1 < J, < J). Mais precisamente, a partir do
modelo de densidade P}db, uma amostra aleatoria si, ..., 8 ig de tamanho Lj-d” é gerado e
i

a estimativa d é computada como:

kb

d(Py" || Py) = i log (P} (s1)) — log(PY'(s1)). (35)

T oria
L3
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Em seguida, a estimativa empirica Dda divergéncia KLS D (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-
BENYAHIA, 2010):

A i iq 1
D(Py*, Pj') = 2
Com isso, a proposta de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) consistiu em

desenvolver uma organizagao eficiente (off-line) dos indices do banco de dados que permite

(d®5e || PY) + d(Py || Pm)) (36)

uma busca escalavel, assegurando uma boa precisao, como apresentado a seguir:

1 No nivel inicial 7 é definido como j = J e, o nimero de classes K; ¢ inicializado e

um vetor ky_; de tamanho K; é escolhido.

(d No nivel j, a distribuicao P;db sao classificadas em K classes aplicando a regra do
vizinho mais préximo com base na distancia mantida. O centréide de cada resultado
da classe serd considerada como o prototipo da classe. Se a Normalized Fuclidean
Distance (NED) é considerada, o protétipo reduz a média das versdes normalizadas

dos vetores de caracteristicas f}‘”’.

[ Se j > 1, entdo o préximo nivel (j + 1), o valor de j é decrementado 1. Para
cada classe k de K classes no nivel anterior, o procedimento de agrupamento
s6 diz respeito as imagens dentro da classe k: suas distribuicoes ou vetores de
caracteristicas no nivel atual j sdo divididos em subconjuntos seguindo o mesmo
algoritmo de agrupamento. Portanto, o nimero inteiro de classes K; ¢ dado por:
K; = Syt k;[k] onde k;[k] denota o k-ésimo elemento de k; e seu valor é o nimero

de subclasses de classes k£ na escala mais grosseira j + 1.

1 Se j =1, o procedimento de agrupamento ¢é parado.

Este método pode ser usado para um algoritmo de agrupamento nao supervisionado. A
forma de consulta utilizada foi o procedimento de recuperagao coarse-to-fine. Ele inicia no
mais grosseiro (coarsest) J e é interrompido (parado) na escala j, escolhido pelo usuério.
Mais precisamente, f“f é comparada com os K; prototipos de acordo com a divergéncia
KLS. E atribuido ao cluster mais préximo k:fjl Entao, f?—1 é comparado com os prototipos
do subconjuntos relacionados a kf,q e assim por diante. Se j = J,, a saida do sistema sao
R imagens mais préximas dentro do grupo atribuido.

Os experimentos conduzidos foram utilizados a base de treinamento de 1.000 imagens
SPOTS3, representando diferentes regioes da Tunisia. O WT foi aplicado para cada imagem
do banco de dados. Como imagem de consulta foram utilizadas 300 imagens do banco de
treinamento.

Muitas melhorias deveriam ser esperadas, considerando todos os componentes espec-
trais disponiveis. Um segundo estagio 5/3 WT foi aplicado para cada imagem no banco

de dados (J = 2) e definiu-se J, = 1, de modo que os dois estagios sdo usados durante
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a recuperacao. Como imagens de consulta de teste 7,, foram utilizados 300 imagens do
banco de treinamento. Para cada imagem de consulta, o conjunto de imagens ground
truth é definido como as imagens do banco dentro da mesma categoria que a imagem
de consulta. A performance da recuperagao sao avaliadas em termos de precisao média
PR = R, /R e recall médio RC = R, /R, onde R, é o numero de saida de imagens con-
sideradas como relevantes, R; o nimero total de saidas das imagens consideradas como

relevantes no banco de dados e R o nimero de imagens retornadas.

Assim, os experimentos do trabalho de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010)
foram separados em duas partes. A primeira parte dos experimentos apresenta o proce-
dimento de recuperacao de uma imagem de consulta ¢, para CBIR e aplicar uma busca
exaustiva, a fim de produzir as R imagens mais proximas 44, conforme a distancia utilizada.
Nesta etapa do experimento, estudou-se a influéncia da escolha do modelo de parametro
da multivariada (densidades marginais e copula density) para o multi-componente dos
coeficientes WT. A divergéncia KLS também foi utilizada para o calculo de similaridade

e garantiu um ganho significativo nos resultados.

A segunda parte dos experimentos visam estudar a performance de CBIR quando a
proposta de busca escalavel é realizada apods a estruturacao de arvore do banco de dados
de indice com Ky = 3, ky[k] = 2, para k = 1,2, 3. Portanto, as caracteristicas dos vetores
na escala j = J, = 1 sdo classificados em K; = 6 classes. Também sao generalizados
os experimentos para o caso em que B = 3, considerando todos os trés elementos das

imagens multi-espectral no banco de dados.

Os experimentos utilizando a arvore de busca estruturada e introduzindo a density
copula melhorou a performance de CBIR. Porém, as performances da arvore de busca
foram menos satisfeitas do que com a busca exaustiva. A busca exaustiva, ao contrario
¢ baseada na comparacao simétrica da consulta i, com todas as imagens no banco de
dados, e a busca escalavel é limitada para a selecao das R imagens mais similares dentro
do grupo atribuido kf,qu no final da escala J,. Entretanto, esta perda na performance
foi compensada pelo ganho no nimero de computagoes (célculos) da divergéncia KLS

fornecido pela busca escalavel.

O interessante do trabalho de (SAKJI-NSIBI; BENAZZA-BENYAHIA, 2010) é que o
mesmo se baseia na organizacao inicial do banco de dados de indice, a fim de permitir
uma busca rapida e escalondvel na etapa de recuperagao. Os experimentos provaram que
a proposta da nova busca escalavel reduz o tempo de recuperacao e continua mantendo

ao mesmo tempo desempenho aceitaveis durante a recuperagao.

Por fim, a seguir, apresentamos o trabalho de (KWITT; UHL, 2008) que utiliza a
divergéncia KL para medir a similaridade no contexto de recuperacao de imagem baseado

em textura.
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4.1.3 Trabalho 3 — proposto por (KWITT; UHL, 2008)

O trabalho do (KWITT; UHL, 2008) apresenta uma abordagem para recuperagao de
imagem baseada em textura, por meio da medida da divergéncia KL entre as distribui¢oes
marginais (marginal distributions) das magnitudes de coeficientes wavelet complexas. Foi
aplicado o Dual-Tree Complex Wavelet do Kingsbury para a decomposicao da imagem
e modelagem dos detalhes das magnitudes dos coeficientes da sub-banda, por meio de
qualquer dois parametros Weibull ou distribui¢oes Gamma para que fornega solucoes de

forma fechada para a divergéncia KL.

O trabalho de (KWITT; UHL, 2008) fornece uma maneira de medir a similaridade com
um baixo custo computacional. E é baseado na contribuigao de (DO; VETTERLI, 2000),
no qual os autores propuseram um framework estatistico, na qual a etapa de extragao de
caracteristica e a medida de similaridade sdo intimamente relacionadas entre si. Em (DO;
VETTERLI, 2000), propoem medir a similaridade da imagem calculando a divergéncia
KL entre as distribui¢oes marginais de coeficientes da sub-banda do Discrete Wavelet
Transform (DWT). J& em (KWITT; UHL, 2008) trabalhou-se com o Dual-Tree Complex
Wavelet Transform (DT-CWT), originalmente proposto por (KINGSBURY, 1998), que
elimina as desvantagens do DW'T das dependéncias de deslocamento, e a falta de seleti-
vidade direcional no custo de muita redundéancia limitada. A principal contribuicao de
(KWITT; UHL, 2008) foi propor um modelo para a distribui¢do marginal de coeficientes
de sub-banda detalhada de DT-CWTT e, integrar estes modelos na estrutura do framework
de recuperagao de imagem de textura estatistica de (DO; VETTERLI, 2000).

No processo de recuperagao de imagem probabilistica, primeiramente foi estabelecido
o quadro formal de recuperacao de imagens probabilistica de fusdo dos trabalhos de (DO;
VETTERLI, 2000) e (VASCONCELOS; LIPPMAN, 2000). Suponha que tenha N ima-
gens I;; 1 <1 < N no banco de dados. Cada imagem é representada por um vetor de
dados x; = {x;1, ..., Tin}, que é um elemento de algum espago de caracteristica X C R™
e é obtido pela extragao de caracteristica (feature extraction (FE)). A tarefa de recu-
peracao ¢ buscar as W imagens mais similares para uma dada imagem I,, de acordo
com algum critério de similaridade. Assume-se que todas as imagens tém a probabili-
dade igual e a imagem de consulta é representada pelo vetor de dados x,. Do ponto de
vista probabilistico, cada vetor de dados contém n realizagdes de varidveis aleatorias in-
dependentes e identicamente distribuidas (independent and identically distributed (idd))
X4, ..., X,, que segue uma distribuicdo paramétrica com a funcao de probabilidade de
densidade (Probability Density Function (PDF)) p(z) | 8, 6 € RY. Dado um estimador
consistente 0 para o vetor de parametro 6, pode-se utilizar 6 sem limitacoes. Sob estas
premissas, ¢ natural selecionar a imagem mais similar I, para I,, cujo parametro 6, do

vetor conduz para uma maximiza¢ao de uma func¢ao de probabilidade/log-probabilidade
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(likelthood /log-likelihood), por exemplo

r= argmax o Zlog p(xji | 05)). (37)

=1

Note que o fator adicional 1/n nao afeta o resultado da maximizac¢ao. Por aplicar a

weak law large numbers para Eq. (37) que n — oo (caso assintotico), é obtido

r =T argmaxE (al6,) (og(p(z | 67))) (38)

= argmax | p(o | 6,)log(p( | 6,))d. (39)

onde o termo E,49,)(-) denota a expectativa em relacao a p(x | 6,) e D denota o dominio
de p(x | -). Ao observar que p(z | §,) é um termo independente para maximizacao, pode

ser reescrita a Eq. (39) como a seguinte minimizagao do problema:

r= arg;nin {—/Dp(x | ;) log(p(x | Gi))daﬁ} (40)
= argzr_nin/Dp(x | 6,) log (W) dx (41)

No entanto, o ultimo termo na Eq. (41) é a divergéncia KL entre p(z | 6,) e p(z | 6;),
que denotaria como KL(p,|p;) usando a abreviacao p; := p(x | ;). Por isso, tem estabele-
cido a conexdo, em que o caso assintético (n — 0o) da selecao de probabilidade maxima
¢é equivalente a minimizacao da divergéncia KL. Para obter a segunda imagem mais se-
melhante para I,, simplesmente repete o procedimento de selecao no W — 1 amostras
restantes de imagem. Depois de W iteragdes tem-se uma ordenacao do banco de da-
dos de imagem induzido pela divergéncia KL, com a ordem relativamente definida como
I; < I; : KL(p,y|pi) < KL(p,|p;) em relagao a imagem de consulta I,,.

Foi utilizado o Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DT-CWT) (KINGSBURY,
1998) para computar uma representagdo de imagem redundante com seis sub-bandas
orientadas de detalhes complexos em cada nivel de decomposicao. As vantagens deste
complex wavelet transform variant sao suas aproximacoes invariantes ao deslocamento,
sua seletividade direcional e o préprio esquema de implementacao eficiente por quatro
paralelos 2-D DW'T’s. Todas estas propriedades tém o custo baixo de quatro vezes a
redundancia em 2-D.

Para modelar a densidade marginal das magnitudes de coeficientes complexos de sub-
banda de detalhe foram considerados trés modelos de distribui¢ao: a distribuicao Rayleigh,
os dois parametros do modelo Weibull e dois parametros da distribuicao Gamma.

O PDF da distribuicao Rayleigh ¢ dada por

ple|b) =5 exp( 5;) x>0, (42)
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com o parametro escalar b > 0. Ao inserir a Eq. (42) na Eq. (41) pode-se obter uma
solucao de forma fechada para a divergéncia KL entre duas distribui¢oes Rayleigh com
parametros b; e b; como
b2
(KL (1ps) = g — 2108(0) + 21og(by) — 1. (43)
A expressao na Eq. (43) envolve apenas os parametros de distribuigdo, que permite
uma computacao rapida em casos que tém estimadores para b; e b;. No decorrer do
trabalho de (KWITT; UHL, 2008), usou-se mazimum-likelihood estimators (MLE) de b
cuja defini¢do pode ser encontrado em (KRISHNAMOORTHY, 2006). No trabalho de
(KRISHNAMOORTHY, 2006) os autores propuseram dois pardmetros de distribuigao
Weibull como uma alternativa, uma vez que inclui a distribuicao Rayleigh como um caso
especial e permite mais liberdade na forma, devido a um pardmetro adicional. A funcao
de densidade de probabilidade (PDF) Weibull é dada por

p(z | e, b) = g (i)c_l exp {— (i)c} ,x >0, (44)

com o pardmetro de forma ¢ > 0 e parAmetro de escala b > 0. Parac =2 e b = /20 é
trivial notar que Eq. (44) reduz a distribuicao Rayleigh. Solucoes para o MLE’s de b e ¢
sdo novamente dado em (KRISHNAMOORTHY, 2006). Infelizmente, o MLE para ¢ nao
tem forma explicita e pode apenas ser computada como a solugdo para uma equagao nao
linear. Por meio da inser¢ao da Eq. (44) na Eq. (41), pode-se derivar uma solucao da
forma fechada para a divergéncia KL entre duas distribui¢oes Weibull com pardmetros c;,

b; e cj, bj como

T i) = (2 1) (1) +1om007% ) 1o (1) om0 ) -ton(0)e 2 -1,
(45)

onde 7 denota a negativa da fungao digamma (z) =I"/T'(z) em x = 1(y ~ 0.577).
A terceira alternativa do modelo foi considerar a distribuicao Gamma, que tem ja sido
proposta como uma alternativa para a distribuicao Rayleigh para modelar as magnitudes
do filtro de saida Gabor (MATHIASSEN; SKAVHAUG; Bg, 2002). O PDF Gamma é

dado por

ol o) = "ros exp (1) (46)

Conforme (MATHIASSEN; SKAVHAUG; Bg, 2002), uma solugao de forma fechada
para divergéncia KL entre duas distribuicoes Gamma com parametros a;, b; e a;, b; existe

e pode ser computadas por

- bj ibi
KL 0110 = b0 = ) = o log () ayton () + 5 )
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com MLE para a forma e para o parametro dado em (KRISHNAMOORTHY, 2006).
Assumindo a independéncia dos dados da sub-banda permite derivar uma medida sim-
ples de similaridade entre duas imagens no framework (DO; VETTERLI, 2000). Desde
que a divergéncia KL possa ser expressa em termos da entropia e cross-entropy, pode-se
aplicar a chain rule of entropy (COVER; THOMAS, 1991) e obter o resultado que a di-
vergéncia KL overall entre todas sub-bandas é simplesmente a soma sobre as divergéncias
KL individuais. Dado que p, = p(z | 6%) e p’, := p(z | 07,) denota a distribuicio
ajustada para cada sub-banda de detalhe de DT-CWT das imagens I e J, a medida de

similaridade final pode ser escrita como

T 6
S(1,J) =3 > KL(pL[p%) (48)
s=1 k=1

onde T denota a profundidade da decomposigao de DT-CWT. A Eq. (48) é muito simples
calcular, desde que as expressoes da divergéncia KL apenas envolvam as estimativas dos
parametros.

Os experimentos realizados no trabalho de (KWITT; UHL, 2008) foram comparados
com os do trabalho de (DO; VETTERLI, 2000), as configuragdes dos experimentos foram
semelhantes de ambos. Foram utilizadas as mesmas 40 imagens de textura do banco MIT
Vision Texture* e dividiu-se cada imagem em 16 sub-imagens nao sobrepostas. Cada sub-
imagem foi normalizada pela subtracao da média e dividida pelo desvio padrao, também
foi conduzido um aumento do contraste na etapa de utilizar a equalizacao do histograma
adaptativo (ZUIDERVELD, 1994). Quanto aos conjuntos de filtros para a transformada
wavelet, utilizou-se 8-tap dos filtros Daubechies para o DWT e Q-Shift de Kingsbury
(14,14)-tap filtros (niveis > 2) com (13, 19)-tap filtros near-orthogonal (nivel 1) para o
DT-CWT (KINGSBURY, 2001).

Para avaliar o sistema de recuperacao, analisou-se o niimero de imagens recuperadas
corretamente nas top W correspondentes. Imagens recuperadas corretamente significaram
que a sub-imagem faz parte da imagem de textura correspondente. Para cada imagem
(por exemplo, cada sub-imagem) sabe-se que a associagao correta do conjunto de indices
Q = {r,...,rg}, onde B denota o nimero de sub-imagens. Dado aquele conjunto de

indice para os tops W correspondentes é denotado por {q, ..., qw }, calcula-se

1, se €@

0, caso contrario

1 w
se=o 3 lola),  lol) = { (49)
i=1
que é dada a porcentagem das imagens recuperadas corretamente. Desde que cada ima-
gem ¢ subdividida em 16 sub-imagens, define-se W = B = 16. Também foi avaliado a
performance da recuperacao de acordo com o niimero de imagens recuperadas considera-

das. Isto significa, que calculou-se a Eq. (49) para valores variados de W.

4 http://vismod.www.media.mit.edu
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O modelo Weibull conduz a forma consistente de elevadas taxas de recuperacao, sendo
superior ao o modelo Gamma. Em geral, os melhores resultados dos experimentos foram
obtidos com a utilizacao do Weibull.

Concluindo o trabalho de (KWITT; UHL, 2008), a ideia central é medir a similari-
dade de imagem pela divergéncia KL entre as distribui¢goes marginais de coeficientes de
sub-banda de detalhes wawvelet. Mostrou-se que as magnitudes de coeficientes complexos
podem ser modelados por qualquer um dos dois pardmetros: Gamma ou Weibull. Com os
testes foi possivel validar que a distribuicao Rayleigh nao é flexivel o suficiente para mode-
lar estes coeficientes de sub-bandas. Também foi mostrada a superioridade do DT-CW'T
sobre o classico DW'T com base nos bons resultados obtidos.

Por fim, os trabalhos aqui apresentados, e maioria dos trabalhos citados presentes na
literatura priorizam a melhoria da velocidade da recuperacao utilizando as divergéncias
de Bregman. Entretanto, nenhum destes trabalhos apresentam tratamentos, de forma
detalhada, sobre como utilizar as divergéncias como fungoes de similaridade. Neste tra-
balho apresentamos métodos de tratamentos para as funcoes KL e GID considerando que
as coordenadas dos vetores sao iguais a 0, ja que a funcao logaritmica nao esta definida

para este valor. Esta proposta esta detalhada no capitulo a seguir.
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CAPITULO

Proposta

Existem diversos métodos para caracterizacao de imagens, neste trabalho utilizou-se
quatro abordagens que sao BoVW, BSM, FISM e BoVW-SPM. Estes métodos geram
histogramas, que sao a representagao da imagem por um vetor de caracteristica x =
(21, T2, ...,zq). O vetor x pode assumir zero em algumas coordenadas. Observa-se que a
KL e a GID (Tabela 2) sao definidas utilizando a fungao logaritmica cujo dominio é x > 0.
Entao tornou-se necessario um tratamento para os dados a fim de assegurar o dominio de
definicdo das funcoes logaritmicas'. Na secdo 5.1 serd abordado alguns tratamentos que

podem ser adotadas para este fim.

5.1 Tratamentos para Kullback Leibler e Generalized

I-Divergence

Foram propostos trés tratamentos para divergéncia KL a fim de garantir o dominio
d-Simplex, sendo que um deles foi proposto na Teoria da Informagao (TI) e, os outros
dois tratamentos foram criados e analisados neste trabalho. Também foi apresentada a
analise para a GID.

As caracteristicas das imagens de consulta e do banco de dados foram representadas
por vetores (histogramas) que podem assumir valores iguais a zero em suas coordenadas.
Por outro lado, as divergéncias KL e GID sao definidas utilizando a funcao logaritmica
cujo dominio é x > 0. Desta forma, a aplicacdo das divergéncias exigiu um tratamento
dos valores das componentes do vetor de caracteristica a fim de assegurar o dominio de
defini¢ao das fungoes logaritmicas.

A Kullback Leibler (KL) entre dois vetores x e y, x = (21,...,%q) € Y = (Y1,-.-,Ya) é
definida por:

d T
=3 (2)
j=1 Yi

Este estudo foi realizado conjuntamente com a Daniela Portes Leal Ferreira.

1
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onde x e y pertencem ao conjunto d-Simplex (Tabela 2),

d
At = {x = (21, %2, ..., 24); 0 < z; < 1,tal que > x; = 1} ) (50)

j=1

Temos que, se para algum j, z; = 0 e y; # 0, a parcela 0log2(0/y;) pode ser considerada
nula, visto que o limite lim,; o z;logax; = 0. Por outro lado se z; # 0 e y; = 0, pode-se
assumir que x;logs(x;/0) = co. Essa convencao se justifica por continuidade em (COVER;
THOMAS, 1991). Assim,

Ilflegg <33]> _ { ) se Iy (51)

Yj oo, se xz;#0 e y; =0

Da Eq. (51) tem-se duas opgdes para o tratamento dos dados quando os vetores x
e y apresentarem coordenadas z; # 0 e y; = 0, respectivamente. A primeira opgao ¢
assumir z;logs(z;/0) = 7, onde v é um valor suficientemente grande. Este tratamento
serd referido como Kullback Leibler baseado na Teoria da Informacao (KL/TI).
Outra maneira ¢ considerar y; — 0, assumindo y; = €, onde € é um valor bem préximo
de zero. Este método sera referido como Kullback Leibler com o tratamento do ¢
(KL/¢).

Uma outra forma de garantir o dominio da fung¢ao logaritmica ¢é realizar um deslo-
camento das coordenadas dos vetores x e y evitando que estas assumam valores iguais
a zero. Este deslocamento ¢ obtido somando um valor @ € R em cada coordenada dos
vetores, ou seja, X = (x1 + a,xo + @, ...,xg+ @) ey = (y1 + a,y2 + a, ..., yqg + ). En-
tretanto, os vetores x e y devem pertencer ao conjunto de dominio d-Simplex assim é
necessario garantir que a soma das coordenadas dos vetores sejam iguais a 1. Observe
como Z;lzl z; = 1, tomando a = é, temos:

d d d
:l(l’j+§) = (X 2+ X 3)

j=1 j=1

J

J

= (L +5 3 1) (52
Jj=1 j=1
(1+id) =2.

1 1

Assim, sugere-se que as coordenadas dos vetores x e y sejam modificadas por: 3(x;+3)

e 3(y; + 3), respectivamente.
Generalizando este procedimento vamos considerar as coordenadas de x, modificadas
por %((5 —1)z;+ é) onde 8 é uma constante qualquer maior que 1, isto é&: § > 1. A seguir

¢ mostrado que com essa modificacao dos vetores, os dados continuam no d-Simplez.

Proposigao: A transformagao afim T'(z) = %((5 — 1)z + 1) leva vetores de A% em

S
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Demonstragao: Sabendo que Z;l:l x; = 1 tem-se que:

3((B =Dz +3)

j=1

=56-1+1)=1.

Nota-se que quanto maior o valor de 3, menor serd o deslocamento realizado na co-
ordenada z;. Este deslocamento utilizando a ponderacao [ sera referido como Kullback
Leibler com Deslocamento Normalizado (KL/N).

No uso da fungao de Bregman Generalized I-Divergence (GID) cujo dominio é dos
numeros reais positivos, nao se faz nenhuma normalizacdo uma vez que os vetores nao
estdo em A? lembrando aqui que a GID é uma generalizacio da KL em dominios mais
abrangentes. A tnica preocupacao se refere ao fato da positividade do vetor de caracte-
ristica.

Uma forma de evitar os zeros nas coordenadas dos vetores x e y, de forma andloga
ao realizado para a divergéncia KL, é fazer um deslocamento v de modo que translade as
coordenadas de acordo com os dados do problema, ou seja, x = (x1+a, xa+a, ..., xg+a) e
y = (y1+a,y2+a, ..., ys + ), ndo sendo necessaria normalizacao dos vetores (como apre-
sentado para a KL/N). Este tratamento serd denominado Generalized I-Divergence
com o tratamento do deslocamento (GID/D). Também pode-se utilizar a GID
com o tratamento ¢ (GID/¢), quando os dados nao estdo normalizados.

Esta analise do dominio de definicao das divergéncias, bem como os resultados dos
experimentos apresentados no Capitulo 7, foram parcialmente apresentados em (ROCHA

et al., 2014), e uma anélise mais detalhada esté sendo elaborada para publicagao.
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CAPITULO

Metodologia dos Experimentos

Para a andlise de recuperacao de imagens utilizando as divergéncias de Bregman
em sistemas CBIR, optou-se por quatro abordagens diferentes: BoVW, BSM, FISM e
BoVW-SPM para a caracterizagao das imagens. A partir dessas abordagens, foi possivel
gerar os histogramas, que sao compostos pelas informagoes que representam as imagens
baseadas em seu contetido. Apos a geracao de histogramas foi realizada a fase de simila-
ridade, onde fizemos o estudo das divergéncias de Bregman e das distancias tradicionais,
analisando as vantagens e desvantagens em cada abordagem. Apresentamos na Segao 6.1,
um sumario de notacoes utilizadas no decorrer deste capitulo para uma melhor compre-
ensao da descri¢ao das técnicas e métodos. A seguir, detalhamos a metologia empregada
do presente estudo, bem como suas etapas e respectivas técnicas utilizadas para realizar

0s experimentos.

6.1 Sumario de Notacoes Utilizadas

Ao decorrer deste capitulo serdo utilizadas as seguintes notagoes:

I,4 — Imagem no formato RGB.

I;. — Imagem em tons de cinza.

hi. - Histograma quantizado da imagem [;..

I — Representacao geral de uma imagem do banco, como também a representagao de
uma imagem equalizada.

7; — Quantidade de descritores da imagem I;.

s; = {sW, 5@ .. s} — Conjunto de descritores SIFT’s da imagem I;.

S = {s1, 82, ..., Sp} — Conjunto de todos os descritores SIFT’s do banco de dados de
imagens.

C = {c,ca,...,c,} — Conjunto de classes, onde todos elementos de C' sdo destintos
dois a dois.

v — Ntmero de classes.

{1, I, ..., I,} — Representa o conjunto de imagens do banco de dados.
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¢; — Uma classe 1.

t; — Numero de imagens da classe ¢;.

n= Zv: t; — Quantidade de imagens que contém o banco de dados.

d— f);;nenséo (do vetor histograma)

4, D, q, X,y — Representacao da imagem (vetor, histograma).

¢ — Media aritmética.

G — Mediana.

Z, — Conjunto dos naturais.

I. — Imagem de consulta.

h. — Histograma de consulta.

h; — Histograma que representa a imagem I;.

(}%1, 13’2, ey Fn) — Resultados da funcao de similaridade ordenado de forma crescente,
quando comparado um h,. com cada h;.

F,; — Funcao de similaridade.

L; — Lista ranqueada de imagens do banco de dados.

{1, I, ..., I,} — Todas as imagens do banco de dados, sendo que todos os elementos
sao distintos dois a dois.

Ly = (Ig,Ig, -1 Fk) — Lista das k primeiras imagens ranqueada de acordo com a

imagem de consulta.

6.2 Visao Geral

Para a andlise de recuperacao de imagens utilizando as divergéncias de Bregman,
primeiramente foi desenvolvido um sistema de recuperacao de imagens que agrega quatro
abordagens diferentes: BoVW, BSM, FISM e BoVW-SPM. Cada abordagem criada gera
um histograma diferente, que contém informacoes da imagem de acordo com seu contetudo.

As abordagens (BoVW, BSM e FISM) utilizadas para o sistema foram replicadas de
acordo com o trabalho de (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012). A abordagem BoVW-SPM
foi criada a partir da biblioteca VLFeat'. Todas abordagens (BoVW, BSM, FISM e
BoVW-SPM) tiveram como propédsito a criagdo das representagoes (histogramas) das
imagens. Apods a geragao dos histogramas, foi calculada a similaridade com diferentes
métricas e comparados os resultados no Capitulo 7.

O BoVW foi escolhido por ser uma técnica robusta, simples, eficiente e invariante a
iluminagao, visualizagao, rotagao e oclusao (CSURKA et al., 2004). As demais aborda-
gens (BSM, FISM, BoVW-SPM) sao adaptagdes do BoVW. Deste modo, o objetivo foi
comparar o desempenho dos sistemas utilizando as divergéncias (KL e GID), considerando

estas abordagens, com sistemas que utilizam fungoes de similaridades convencionais.

L http://www.vlfeat.org/.
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O sistema de recuperacao de imagens criado neste estudo pode ser dividido em duas
etapas: off-line e on-line. Na etapa off-line, como o proprio nome diz, foram realizados
os procedimentos preliminares para o funcionamento do sistema. Enquanto que, na etapa
on-line, o usuario interage com o sistema, por exemplo, escolhendo as imagens que serao

a consulta. A Figura 21 mostra uma visao geral da proposta.

Parte off-line Criagéo

Extracao do
de —‘_> dicionario

I caracteristicas
| Pré-processamento ‘—l

A Geragéo
do
histograma.

Inicio

Banco db <

A
\t Parte on-line

| Modulo de
recuperacao

Figura 21 — Fluxograma que representa um panorama do modelo adotado.

Na etapa off-line, foram realizados quatro procedimentos com as imagens contidas
no banco de dados, que sao: pré-processamento, extracao de caracteristica, criagao do
dicionario de palavras visuais (também chamado de codebook ou apenas dicionério) e a
geracao do histograma. Lembrando que, para criagao do histograma foi necessério obter as
informagoes do modulo de extracao de caracteristicas e do modulo de criagao do dicionario

de palavras visuais.

Na etapa on-line, que foi basicamente formada por um moédulo do CBIR, o usuario
seleciona as imagens (que podem estar ou ndo no banco de dados) como entrada para o
sistema e as coloca dentro de uma pasta especifica do sistema, sendo que, a cada imagem
de consulta é obtido um histograma correspondente, igualmente apresentado na etapa
off-line. Em seguida, é computada a similaridade entre o histograma de consulta com
os histogramas das imagens do banco de dados. Ao final do processo, de acordo com o
resultado da medida de similaridade entre os histogramas, sao retornadas ao usuario um
ranking de imagens do banco, que correspondem aos histogramas do banco, mais similares

de acordo com o histograma de consulta.
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6.3 Parte off-line do Sistema

6.3.1 Pré-Processamento

O pré-processamento € a primeira etapa do sistema, na qual os dados foram preparados
para serem posteriormente processados para os outros modulos segundo demonstrado
na Figura 21. As etapas do pré-processamento foram: (I) transformacao das I,4 para
imagens em tons de cinza I, (II) equalizacdo da I;. de acordo com seu histograma de
frequéncia e, por fim, é obtido o mapa de saliéncia (MS) (apresentado na subsecao 3.2.1).
De acordo com o MS proposto por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998), foi feita a binarizagao
(II) da I;. (chamado aqui de mapa de saliéncia bindrio) e utilizar a Teoria dos Conjuntos
Nebulosos (TCN)(IV).

As imagens I,4’s do banco de dados foram transformadas em /I;.’s. E, em seguida, as
I;.’s foram quantizadas em 256 niveis de cinza criando um histograma correspondente hy,.
— como mostrado na Figura 2 da subsecao 2.2.1. O hy. gerado foi equalizado para obter
assim uma imagem I com o melhor contraste?. Com a imagem equalizada I foi obtido o

MS pelo modelo de Itti apresentado na subsecao 3.2.1.

A abordagem BoVW é composta pelas etapas (I), (II), descritas acima. Enquanto que,
a abordagem BSM utilizou as etapas (I), (II) e (III). O FISM foi formado pelas etapas
(I), (I), (IV). Por fim, a abordagem BoVW-SPM utilizou apenas a etapa (I).

6.3.2 A Extracao de caracteristica

Depois do médulo de pré-processamento, na imagem equalizada I; foi aplicado o des-
critor SIFT no modo sparse (S-SIFT) (V) e dense (D-SIFT) (VI) (subsecao 3.1.1). O
descritor SIFT proposto por Lowe (como apresentado na subsecao 3.1.1) foi aplicado
para detectar os pontos de interesse da imagem I; gerando um conjunto de SIFT’s

s; = {sW, 5@ . 5} onde 7; é a quantidade de descritores gerados para a I;.

Na abordagem BoVW foi utilizado o descritor S-SIFT para discriminar o valor de I.
Para abordagem BSM, o S-SIFT foi combinado com a etapa (III) selecionando a regiao de
interesse como foreground com o thresholding percentual fixo igual a 25%, como descrito
na subsegao 3.2.2. Para a abordagem FISM foi combinada a etapa (IV) com o S-SIFT,
sendo que a regiao de interesse foi a foreground, como mostrado na subsecao 3.2.3. Por fim,
a abordagem BoVW-SPM utilizou apenas o descritor D-SIF'T para detecgao dos pontos

de interesse da Ii..

2 O contraste é uma medida qualitativa que estd relacionada com a distribuicdes dos tons de cinza em

uma imagem.
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6.3.3 A Criagcao do dicionario de palavras visuais

Ao terminar o médulo de extracdo de carateristicas de todas as imagens do banco
{I, I, ..., I, } foram construidos dois dicionérios diferentes: o primeiro usou os {si, sg, ..., S, }
extraidos pelo S-SIFT’s (VII) e o outro utilizou {si, s9,...,s,} extraido pelo D-SIFT
(VIII). Os dicionarios foram criados como demonstrado na se¢ao 3.1.

Para construir o dicionario (VII) foi utilizado o algoritmo k-means (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999) enquanto que para o dicionario (VIII) foi usado o algoritmo k-means
baseado na desigualdade triangular proposto por (ELKAN, 2003).

A abordagem BoVW construiu o codebook (VII). As abordagens BSM e FISM usaram
o mesmo dicionério criado para abordagem BoVW. Enquanto que o dicionério (VIII) foi
criado para abordagem BoVW-SPM.

6.3.4 A Criacao dos histogramas

Apos terminar os procedimentos de extracao de caracteristicas das imagens e a criacao
do dicionério de palavras visuais (da Figura 21), criaram-se os histogramas {hy, ha, ..., hy, }
que representaram as {Iy, Is, ..., I,,} imagens do banco de dados. As caracteristicas s;
de cada imagem [; foram mapeadas para a palavra visual mais proxima do dicionario,
obtendo assim um histograma de palavras visuais associadas a cada imagem contida no
banco de dados, como descrito na segao 3.1.

Na abordagem BoVW, BSM e FISM, o histograma de palavras visuais h; gerado
do mapeamento das caracteristicas s;, obtidas pelo S-SIF'T, com a palavra visual mais
préxima do dicionario (VII). Lembrando que o s; da abordagem BSM e FISM foram
combinados com a etapa (III) e (IV) respectivamente, como mostrado nas subsegoes 3.2.2
e 3.2.3.

Para a abordagem BoVW-SPM, o histograma foi criado de acordo com o dicionario
de palavras visuais (VIII), aplicando trés niveis (0 até 2) das pirdmides espaciais (como
apresentado na subsegao 3.3) para representagao da imagem. Apds obter um histograma
para cada imagem, foi realizada a normalizacao destes histogramas, de modo que suas
coordenadas ficaram no intervalo de [0, 1], e a soma de todos os valores do histograma é

igual a 1. Em sequéncia, apresentamos a parte on-line do sistema.

6.4 Parte on-line do Modelo

Como ja dito anteriormente, no contexto de recuperagao de imagens baseada em con-
teido faz-se necessaria a utilizagdo de uma medida de similaridade para comparar as
caracteristicas de uma imagem de consulta com as caracteristicas de cada uma das ima-
gens do banco de dados. Desta forma, teremos a comparagao da imagem consulta com

todas as imagens que estao contidas no banco, retornando as imagens mais similares de
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acordo com a consulta. Para medir a similaridade foram implementadas fungoes tradici-
onais (Cosseno e Euclidiana — subsecao 2.2.2.1) e as divergéncias de Bregman com seus
tratamentos (KL/e, KL/N, KL/TI, GID/D e GID/¢).

Ao realizar uma consulta, pode-se escolher uma das abordagens BoVW, BSM, FISM
ou BoVW-SPM. A partir da imagem de consulta I.., cria-se o histograma de consulta
correspondente h., como apresentado na etapa off-line. Lembrando que cada abordagem
cria um histograma diferente para I.. Também é possivel escolher qual fungdo de simi-
laridade Fy serd aplicada para comparar o h, com todos histogramas (hq, hs, ..., hy,) da
base de dados. As fungoes de similaridades que podem ser escolhidas s@o a Euclidiana,
Cosseno, GID/D, GID/e, KL /e, KL/N, KL /TI com os seus pardmetros. Os pardmetros
da GID/D, GID/e, KL/e, KL/N, KL/TI devem ser configurados antes de calcular a simi-
laridade. Neste trabalho foram realizados testes empiricos para determinar o parametro
que maximiza o resultado.

A consulta por similaridade foi realizada utilizando o método dos k-vizinhos mais
proximos (apresentada na subsegdo 2.2.2) de acordo com a comparac¢ao da funcao de
similaridade F(he, h;), onde Vi € {1,...,n} e 1 < k < n. Os resultados das fungoes
de similaridade sao organizadas em ordem crescente (Fs(he, hy) < Fg(he,h,) < ... <
Fs(he, hy)) = (131,132, ...,Fn), onde V [, z,w € {1,...,n}, e sdo associadas aos histogramas
correspondentes. Sendo assim, torna-se possivel escolher as k imagens que correspondem

a0s (Z%l, By, ..., Fk), que serd a lista ranqueada de imagens Ly = (I, [,

,» -+ 1z, ) do banco

de dados que sera retornada ao usuario.
Com a lista L sao aplicados os métodos de avaliacdo precision at k (PQk) (precisao

em k), MAP, Precisdao x Revocagao e nDCG para medir o desempenho da recuperagao.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Apresentamos neste capitulo, os experimentos realizados e os resultados obtidos pelo
estudo comparativos proposto, detalhando o desempenho da GID e da KL como fungoes
de similaridade na etapa on-line do sistema e, demostrando a qualidade dos resultados
obtidos no cenario da recuperagao de imagem por contetudo.

Os experimentos foram divididos em 3 grupos: grupo 1 (experimento I e II), grupo 2

(experimento III) e grupo 3 (experimento IV):

1 Experimento I e II: No primeiro grupo de experimentos, apresentamos uma compa-
racao dos resultados de busca de imagens utilizando as fung¢oes GID, KL, Cosseno
e Euclidiana. Foram utilizados quatro bancos de dados (Caltech101!, Oxford?, UK-
bench?® e o Holiday*) e quatro formas de obtencio do histograma BSM, FISM,
BoVW e BoVW-SPM.

(1 Experimento III: Neste experimento analisamos quatro tratamentos da funcao log =
e apresentamos os resultados obtidos. Como as fun¢oes de similaridade GID e KL
utilizam a funcao logaritmica em sua formulagao (veja a Tabela 2), os dados necessi-
tam de tratamento, uma vez que o log x s6 ¢ definida se x > 0, e nas caracterizagoes
usadas, os vetores de caracteristicas representam em cada coordenada uma frequén-
cia de ocorréncia de palavras visuais, as quais podem ser nulas. Verificou-se que

tratamentos distintos interferem nos resultados obtidos.

1 Experimento IV: Os resultados desta pesquisa sao comparados com dois trabalhos
existentes na literatura, (XU et al., 2012) e (JEGOU; CHUM, 2012), utilizando os
mesmos bancos de dados, as mesmas consultas e os mesmos métodos de avaliagao,
mas com abordagens de caracterizagao diferentes. Os bancos de dados utilizados

neste experimento foram Caltech101 e o Holiday.

http://www.vision.caltech.edu/Image_ Datasets/Caltech101/.
http://www.robots.ox.ac.uk/vgg/data.html
http://www.vis.uky.edu/Stewe /ukbench/
http://lear.inrialpes.fr/jegou/data.php#holidays

BwWw N =
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7.1 Bancos de dados

Os bancos de dados utilizados para realiza¢do do nosso estudo sao:

(Q Caltech101: Este banco de dados é considerado muito heterogéneo e de médio
porte. Contém um total de 9.144 imagens de tamanhos variados. Possui 101 cate-
gorias diferentes que inclui imagens de animais, insetos, plantas, pequenos objetos,
veiculos, partes do corpo humano, desenhos, etc. O nimero de imagens por cate-
gorias variam de 31 até 800 imagens. O banco Caltech101 é considerado desafiador
pois inclui imagens com alta variacao intra-classe e oclusdo de fundo. A Figura 22

apresenta uma amostra de algumas imagens do banco Caltech101.

1 Oxford: Foi criado pelo grupo de geometria visual da universidade de Oxford, e
¢ composto por 13 categorias diferentes, com um total de 9.025 imagens. Para
realizacao deste trabalho, utilizaram-se apenas 5 classes: Motorbikes (826 imagens),
Airplanes (1074), Faces (450), Leaves (186) e Guitars (1030), totalizando 3.566

imagens. A Figura 23 mostra uma imagem de cada uma das categorias.

1 UK-bench: Criado pelo grupo de pesquisadores do Center for visualization &
Virtual Environments da universidade de Kentucky, tém um total de 10.200 imagens
em que cada classe do banco é composta por exatamente quatro imagens, ou seja,
um total de 2.550 categorias. Todas as imagens do banco tém um tamanho padrao
de 640 x 480. A Figura 24 ilustra um exemplo de quatro classes com as respectivas

imagens que a compoem.

(1 Holiday: Criado pelos integrantes do projeto Agence Nationale de la Recherche
RAFFUT (ANR RAFFUT). Formado por 500 categorias diferentes, com um total
de 1.491 imagens. O nimero de imagens por categoria varia de 2 até 13 imagens.
Este banco contém principalmente fotos de férias pessoais, contendo varia¢des como:
rotagdo, ponto de vista, mudancas de iluminacao, desfocagem, etc. Contém um
grande variedade de cenas (natural, artificial, efeitos de dgua e fogo, etc) e sdo
imagens de alta resolugdo. Alguns exemplos de imagens deste banco estao ilustrados

na Figura 25.

7.2 Meétodos utilizados para a avaliacao dos resulta-

dos

Foi utilizada a média aritmética de todas as consultas de acordo com os experimentos,
aplicando as medidas de avaliacdo Mean Average Precision, normalized Discounted Cu-
mulative Gain (nDCG), média de precisdo em k e precisdo x revocacao, para calcular o

desempenho das distancias utilizadas na recuperacao de imagens baseadas em contetido.
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Figura 23 — Cinco imagens selecionadas de forma aleatéria do banco de dados Oxford,
sendo uma imagem de cada classe.

Figura 24 — Exemplo das imagens que formam quatro classes diferentes do banco UK-
bench.

O Mean Average Precision representa o resultado com 100% de revocacao e serd de-
notado de apenas MAP. O MAP@200 ¢ a avaliaggo MAP com as 200 primeiras imagens
da lista ranqueada. A média de precisao em k foi representada por (MP@k). E, a medida
nDCG foi utilizada para as primeiras 10 (nDCG@10), 20 (nDCG@20), 30 (nDCG@30) ¢
100 (nDCG@100) respostas da lista ranqueada. A tltima medida utilizada foi a precisao
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Figura 25 — Exemplo de algumas imagens que estao contidas no banco Holiday.

X revocagao que mostra os resultados da precisao em diferentes niveis de revocagao.

7.3 Conducao dos experimentos

Os experimentos foram conduzidos de forma a validar as hipdteses apresentadas na
Secao 1.3. Os experimentos descrito na subsecao 7.3.1 apresenta a comparacao das diver-
géncias de Bregman (KL e GID) para averiguar sua eficiéncia, na etapa de similaridade,
quando comparadas com as distancias tradicionais. J& a subse¢ao 7.3.2 apresenta os expe-
rimentos e resultados com os tratamentos aplicados para assegurar o dominio das fungoes
logaritmicas nas divergéncias. Para cada experimento existe um conjunto de parametros

que serao descritos nas suas respectivas subsecgoes.

7.3.1 Grupo 1 de experimentos
7.3.1.1 Experimentos I

O experimento I foi conduzido utilizando um subconjunto de 3.566 imagens do banco
de dados Oxford (Secao 7.1) para efeito de comparagao de resultados, e o banco Caltech101
para a andlise das divergéncias. Para o banco Oxford foram utilizadas as abordagens
BoVW, FISM e BSM (apresentados na secao 3.1 e subsegoes 3.2.2 e 3.2.3, respectivamente)
e, na conducao desse experimento foram utilizados os mesmos parametros descritos em

(SOARES; SILVA; GULIATO, 2012; NAKAMOTO; TORIU, 2011).
Banco Oxford

Neste topico sao apresentados os resultados dos experimentos realizados na base de

dados Oxford. Foram utilizados 10% de cada classe como consulta (as mesma utilizadas
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em (SOARES; SILVA; GULIATO, 2012)), totalizando 355 buscas por similaridade. O
tamanho do dicionario de palavras visuais (codebook) foi configurado em 1.000 grupos para
todas as abordagens. O FISM e o BSM utilizaram o mapa de saliéncia (MS) proposto em
(ITTIT; KOCH; NIEBUR, 1998) e a regiao de interesse escolhida para ambos os métodos
foi o foreground. O threshold t do método BSM (subsegao 3.2.2) para separagao do
foreground foi configurado em 25%, visto ser o melhor resultado obtido em (SOARES;
SILVA; GULIATO, 2012).

Neste experimento foi utilizado para a funcao GID, um deslocamento o € R, o >
0 em todos os vetores caracteristicos tanto da consulta como para todos os elementos
da base de dados.

escolhidos para serem apresentados neste experimento. As Tabelas 4 e 5 apresentam os

Varios valores foram testados e os resultados com o = 1 foram os

dados para os bancos Oxford e o Caltechl101, respectivamente. A porcentagem positiva
indica a melhora do indice de recuperacao da GID comparada com a fun¢ao Cosseno e a
porcentagem negativa significa o contrario, ou seja, o quanto a GID teve de desempenho
inferior comparado a medida Cosseno.

Em ambas as tabelas foram apresentados os resultados em termos de MAP, nDCG@10,
nDCG@20, nDCG@100, MP@10, MP@20 e MP@30, considerando as fung¢ées Cosseno e
GID. Vale ressaltar que nao foram apresentados os resultados da recuperacao utilizando
a distancia Euclidiana como funcao de similaridade entre os histogramas devido ao fato

dos resultados serem inferiores quando comparados com a medida Cosseno.

Tabela 4 — Comparacao dos resultados obtidos no banco Oxford com as fung¢oes Cosseno

e a GID.

Fun. de Simil. Cosseno GID

Abordagens FISM BoVW BSM FISM BoVW BSM
MP@10 0,5890 0,5735 0,59940,6473 +09,90% 0,7478 +30,39% 0,6988 +16,58%
MP@20 0,5490 0,5231 0,5385/0,5991 +09,13% 0,6723 +28,52% 0,6307 +17,12%
MP@30 0,5256 0,4900 0,5035/0,5769 +09,76% 0,6338 +29,35% 0,5937 +17,91%
nDCG@Q10 0,6422 0,6284 0,6516/0,7001 4+09,02% 0,7929 +26,18% 0,7472 +14,70%
nDCG@20 0,5987 0,5776 0,5950/0,6514 +08,80% 0,7289 +26,19% 0,6873 +15,51%
nDCG@100 0,4944 0,4568 0,4631|0,5464 +10,52% 0,5747 +25,81% 0,5390 +16,39%
MAP 0,3903 0,3555 0,3179/0,3850 —01,36% 0,3719 +04,61% 0,3639 +14,47%

Observando os resultados apresentados na Tabela 4, vemos um ganho superior a 8%
considerando todas as caracteristicas (FISM, BoVW e BSM) quando utilizou-se a GID
ao invés da Cosseno para medir a similaridade, chegando a 30% no MP@10 na aborda-
gem BoVW. A tnica medida que nao trouxe ganho foi o MAP na caracterizacao FISM,
porém a porcentagem negativa é muito pequena, préximo de 1%. Analisando a caracteri-
zagao BoVW, nota-se um ganho de até 30%, que é bastante relevante para o contexto de
recuperacao, desde que os usuarios verifiquem os primeiros resultados da lista ranqueada.

Além dessas medidas, foram analisadas a precisao e a revocacao médias destes resul-

tados e os graficos sao apresentados nas Figuras 26, 27 e 28 referentes as aproximagoes
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FISM, BoVW e BSM respectivamente. Os resultados obtidos na medidas de precisao x
revocacao no uso da GID apresentam uma superioridade no método BSM se comparada
com o uso da funcao Cosseno em todos os niveis de revocacao, apresentando uma perda
de precisao nas taxas de revocacao acima de 25% na aproximacao FISM e 40% no método
BoVW. Analisando a Figura 28, acreditamos que GID foi superior que a medida Cosseno,
devido os histogramas gerados terem uma maior quantidade de 0’s em suas coordenadas,
pois a abordagem BSM considera apenas a regido de foreground para gerar os histogra-
mas. E interessante notar que a GID é superior em até 25% da taxa de revocacdo, o que é
uma importante questao para a CBIR, visto que os usuarios se interessam principalmente

pelas primeiras respostas da lista do ranqueamento.
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Figura 26 — Precisdo x revocacdo média utilizando a abordagem FISM com a medida
Cosseno e a GID para o calculo de similaridade no banco Oxford.

A qualidade dos resultados sao mostrados na Figura 29, o qual mostra o exemplo das
10 primeiras respostas da recuperacao utilizando como medida de similaridade a Cosseno
e a GID. A primeira recuperagdo (a) e (b) sdo as primeiras top 10 respostas usando
a aproximacao BoVW, a recuperagdo (c) e (d) sdo as primeiras 10 respostas usando
a abordagem FISM e por ultimo (f) e (g) as primeiras top 10 respostas de uma lista
ranqueada utilizando o método BSM. Pode-se notar que a GID (b; d; f) é mais bem-
sucedida em situagoes onde a fungao Cosseno falha.

Os resultados médio por classe da avaliagao MP@10 da Tabela 4, utilizando a aborda-
gem FISM, BoVW e BSM com as medidas Cosseno e GID, sao apresentados nas Figuras
30, 31 e 32, respectivamente.

Analisando a Figura 30, observe que a Cosseno obteve melhores resultados do que o
uso da fungao GID em 3 classes (Faces, Leaves e Motobikes, que sao as classes 2, 4 e 5,
respectivamente), enquanto a GID obteve resultados superiores apenas em duas classes.

Entretanto, vale ressaltar que as avaliagoes inferiores alcancados pela GID conseguiu
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Figura 27 — Precisao x revocacao média usando o método BoVW com a medida Cosseno
e a GID para o calculo de similaridade no banco Oxford.
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Figura 28 — Precisao x revocagao média aplicando a abordagem BSM com a medida Cos-
seno e a GID para o célculo de similaridade no banco Oxford.

resultados proximos da avaliagao Cosseno. Ja para as classes que os resultados da GID
foram superiores que a Cosseno (Airplane e Guitars, que representam as classes 1 e 3,
respectivamente), as diferencas entre as avaliagoes obtidas sdo maiores.

Na Figura 31 observa-se que o uso da fungdo Cosseno, na avaliagaio MP@10 por classe,
o maior resultado obtido foi na classe 2 (MP@10=0,8155), enquanto a menor avaliagdo
foi na classe 3 (MP@10=0,5330). J& para a medida GID, o menor e maior resultado
foram das classes 4 (MP@10=0,6166) e 2 (MP@10=0,8222), na devida ordem. Observa-
se também que todas as classes utilizando a funcao GID para o céalculo de similaridade

foram superiores do que a Cosseno, mostrando a superioridade da divergéncia utilizando
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Figura 29 — Para cada consulta, a primeira linha mostra a recuperacao utilizando a me-
dida Cosseno (a; c; e) e a segunda linha a GID (b; d; f).

0.90 B Cosseno

B GID/a

1 2 3 4 5

Figura 30 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagao MP@10
obtidos no banco Oxford com as func¢oes de similaridade Cosseno e GID
utilizando a abordagem FISM.
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a abordagem BoVW.

Por fim, observando a Figura 32, nota-se que a performance da GID na avaliagdo por
classe utilizando o MP@10 foi superior do que a fun¢ao Cosseno em 4 classes (Faces, Gui-
tars, Leaves e Motobikes). Além disso, de acordo com grafico da Figura 32 as avaliagoes
adquiridas com as medidas Cosseno e a GID na classe Airplane foram proximos, ressal-
tando que esta foi a tinica classe que a Cosseno obteve melhor resultado com a abordagem
BSM.

De forma geral, a GID apresentou uma maior estabilidade e qualidade nos resultados
do que a similaridade Cosseno, com o uso de diferentes abordagens (FISM, BoVW e

BSM). Mostrando que a divergéncia de Bregman pode ser uma boa op¢ao como fungao
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Figura 31 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagdo MP@10
obtidos no banco Oxford com as func¢oes de similaridade Cosseno e GID
utilizando a abordagem BoVW.
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Figura 32 — Gréfico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagdo MP@10
obtidos no banco Oxford com as fungoes de similaridade Cosseno e GID
utilizando a abordagem BSM.

MP@10

para medir a similaridade entre histogramas.

Banco Caltech101

Neste topico sao apresentados os resultados dos experimentos realizados na base de
dados Caltech101. Para a analise das divergéncias no banco Caltech101, que é considerado
um banco mais complexo devido o seu grande niimero de imagens e classes, no processo
de geracao dos histogramas considerou-se um procedimento semelhante ao descrito acima
(tépico do Banco Oxford) nesta subsecao, modificando apenas o tamanho do dicionario
para 250 ao invés de 1.000, enquanto os demais parametros foram mantidos. Analisando-se
os resultados, apresentados na Tabela 5, nota-se que o menor ganho da GID em relacao
a funcao Cosseno foi de 14%, considerando todas as abordagens para a caracterizacao
(FISM, BoVW e BSM), e o maior ganho foi de 86% na avaliaggo MAP com abordagem
BSM. De forma geral, os resultados mostram que a GID superou a medida Cosseno em

todos os métodos de avaliagao com as trés diferentes abordagens de caracterizagao.
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Tabela 5 — Comparacao dos resultados obtidos no banco Caltech101 com as fungoes de

similaridade Cosseno e a GID, com as abordagens FISM, BoVW e BSM.

Fun. de Simil. Cosseno GID

Abordagens FISM BoVW BSM FISM BoVW BSM
MP@10 0,2340 0,2439 0,2222|0,2951 +26,11% 0,3321 +36,16% 0,3482 +56,71%
MP@20 0,1785 0,1822 0,1650|0,2315 4+29,69% 0,2682 +47,20% 0,2849 +72,67%
MP@30 0,1559 0,1601 0,1416|0,2051 +31,56% 0,2423 +51,34% 0,2590 +82,91%
nDCG@Q10 0,3182 0,3251 0,3085|0,3778 +18,73% 0,4097 4+26,02% 0,4276 +38,61%
nDCG@20 0,2543 0,2582 0,2428|0,3091 +21,55% 0,3425 +32,65% 0,3603 +48,39%
nDCG@100 |[0,1521 0,1593 0,1380|0,1928 4+26,76% 0,2271 +42,56% 0,2406 +74,35%
MAP 0,0909 0,0890 0,0666|0,1037 +14,08% 0,1196 +34,38% 0,1240 +86,19%

As Figuras 33, 34 e 35 apresentam os graficos de precisdao e a revocacao média dos
resultados da Tabela 5, referentes as abordagens FISM, BoVW e BSM. Observe que a
divergéncia de Bregman (GID) em todas as avaliagbes de precisao x revocacao (Figuras
33, 34 e 35) foram superiores que a similaridade Cosseno em todos os niveis de revocagao.
Com estes resultados obtidos, a funcao GID novamente mostra ser mais adequada como
funcao de similaridade entre histogramas na etapa de similaridade, com diferentes niveis de

revocagao e com distintas abordagens para representar as imagens, no banco Caltech101.
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Figura 33 — Precisdao x revocagdo média utilizando a abordagem FISM com a medida
Cosseno e a GID para o calculo de similaridade no banco Caltech101.

As Figuras 36, 37 e 38 sao os graficos do resultado médio por classe da avaliagao
MP@10 da Tabela 5, utilizando a abordagem FISM, BoVW e BSM com as medidas de
similaridade Cosseno e GID. Analisando o grafico da Figura 36, observa-se que de um
total de 101 classes do banco Caltech101, o uso da GID conseguiu ser superior que a

similaridade Cosseno em 64 classes (representando 62,75%) do banco Caltech101. Para
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Figura 34 — Precisao x revocagao média usando o método BoVW com a medida Cosseno
e a GID para o calculo de similaridade no banco Caltech101.
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Figura 35 — Precisao x revocacao média aplicando a abordagem BSM com a medida Cos-
seno e a GID para o célculo de similaridade no banco Caltech101.

o gréafico da Figura 37 a medida GID obteve resultados superiores em 71,28% do total
das classes do banco Caltech101, qual corresponde a 73 classes, quando comparada com
a funcao Cosseno. Por fim, a Figura 38 apresenta a avaliacgdo MP@10 por classe da
abordagem BSM. Veja que a GID obteve avaliacoes superiores em 80 classes (79,21%) do
banco Caltech101, enquanto a similaridade Cosseno obteve melhores resultados em apenas

21 classes. De uma forma geral, o uso da GID como fun¢ao de similaridade mostrou-se
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mais apropriada nas diversas classes do banco Caltech101.
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Figura 36 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagaio MP@10
obtidos no banco Caltech101 com as fun¢oes de similaridade Cosseno e GID

utilizando a abordagem FISM, sendo divididas as 101 classes em duas partes,
da classe 1 até a classe 50 (a) e da classe 51 até 101 (b).

A Figura 39 apresenta um exemplo de busca onde a imagem consulta nao pertence ao
banco. Para isto, escolhemos 3 diferentes imagens, duas motos e um avidao. Perfazendo a
busca no banco de dados Caltech101, que contém imagens de motos e avides, apresentamos
as primeiras 10 imagens ranqueadas utilizando como medida de similaridade o Cosseno e
a GID. Neste exemplo, a caracterizacao usada foi BoVW para gerar os histogramas. Na
primeira moto, resultados (a) e (b), observamos que o resultado usando o Cosseno para
avaliar a similaridade dos histogramas nao trouxe nenhuma moto nas 10 primeiras posi¢oes
do ranking, enquanto que utilizando a GID, temos as 10 primeiras posi¢oes retornadas
com imagens de motos. A segunda moto utilizada foi uma moto amarela. Neste caso a
funcao Cosseno apresentou apenas uma imagem significativa, ou seja, uma moto entre as
10 primeiras ranqueadas, enquanto que a GID trouxe 8 imagens relevantes. A terceira
busca foi feita utilizando um avido como query (consulta). Aqui também temos que,
enquanto a Cosseno trouxe apenas um aviao nas 10 primeiras posi¢oes a GID apresentou
7 avides entre as 10 primeiras. Este exemplo serve para evidenciar as diferencas e a

superioridade das divergéncias para andlise da similaridade em sistemas CBIR.
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Figura 37 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagao MP@10
obtidos no banco Caltech101 com as fun¢oes de similaridade Cosseno e GID
utilizando a abordagem BoVW, sendo divididas as 101 classes em duas partes,
da classe 1 até a classe 50 (a) e da classe 51 até 101 (b).

Por fim, por meio dos resultados obtidos percebe-se que a GID é uma boa opg¢ao para
quantificar a similaridade entre duas caracteristicas de imagens, quando a caracterizagao
¢ feita usando histogramas de frequéncia, comprovando também a hipdtese estabelecida
(apresentada na Secao 1.3), e que em muitos casos a funcao Cosseno nao é uma boa

escolha comparando se desempenho ao da GID.

7.3.1.2 Experimentos II

No experimento II, os bancos de dados foram caracterizados utilizando a abordagem
BoVW-SPM da biblioteca VLFeat®. Os bancos utilizados foram o Caltech101, UK-Bench
e o Holiday. A VLFeat é uma biblioteca de coédigo fonte aberto no campo de visao

computacional e suporta varias técnicas como SIFT, k-means, hierarchical k-means e
dentre outras que estdao implementadas (VEDALDI; FULKERSON, 2010).

> http://www.vlfeat.org/.
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Figura 38 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagago MP@10
obtidos no banco Caltech101 com as fun¢oes de similaridade Cosseno e GID

utilizando a abordagem BSM, sendo divididas as 101 classes em duas partes,
da classe 1 até a classe 50 (a) e da classe 51 até 101 (b).

Banco Caltech101

Neste tépico sao apresentados os resultados dos experimentos utilizando a base de
dados Caltech101. Aplicou-se trés niveis (0 até 2) das pirdmides espaciais com o codebook
de tamanho 600, gerando histogramas que pertence ao conjunto Simplez (como mostrado
na Eq. (50)), de tamanho igual a 12.000. As fungoes utilizadas foram: Euclidiana,
Cosseno e a divergéncia KL para andlise da similaridade. Os resultados apresentados na
Tabela 6 sao as médias dos resultados obtidos utilizando todas as 9.144 imagens do banco
Caltech101 como consulta.

Neste experimento, os histogramas gerados podem apresentar frequéncias zero e, como
os vetores estao normalizados em [0, 1], foi aplicado o tratamento KL/e com ¢ = 0,00001
(subsegao 5.1) de acordo com teste empiricos. A Tabela 6 apresenta os resultados em ter-
mos de MP@10, MP@20, MP@30, nDCG@10, nDCG@20, nDCG@30, MAP e MAP@200
para o método BoVW-SPM. A porcentagem positiva significa a melhora da KL/e com-
parada com o resultado obtido pela Cosseno que foi superior por aquele obtido usando a
distancia Euclidiana usada para medir a similaridade entre os histogramas.

Analisando os resultados ilustrados na Tabela 6, observa-se que o maior ganho foi
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Figura 39 — Resposta da recuperacao utilizando trés imagens (diferentes) de consultas
que nao pertencem ao banco. Para cada consulta ha duas listas ranqueadas
das top 10 imagens da recuperacao, a primeira linha mostra a recuperagao

utilizando a medida Cosseno (a; c; e) e a segunda linha a GID (b; d; f).

Tabela 6 — Resultados obtidos no banco Caltech101 com as fung¢ées Cosseno, Euclidiana

e a KL /e utilizando a abordagem BoVW-SPM.

Abordagem BoVW-SPM

Funcao de Similaridade || Euclidiana Cosseno KL/e
MP@10 0,4172 0,4439  0,5847 +31,72%
MP@20 0,3481 0,3738  0,5149 +37,75%
MP@30 0,3148 0,3398 00,4766 +40,25%
nDCG@10 0,4913 0,5166  0,6419 +24,25%
nDCG@20 0,4220 0,4472  0,5779 +29,23%
nDCG@30 0,3846 0,4094  0,5396 +31,80%
MAP@200 0,5051 0,5213  0,5854 +12,30%
MAP 0,1305 0,1623  0,2917 +79,73%

de 79% considerando a caracterizaggo BoVW-SPM quando utilizou a KL/e em vez da

medida Cosseno, e chegando ao ganho minimo de 12% no MAP@200. Observando os

resultados de forma geral, podemos perceber que a KL /e foi superior em desempenho do

que a medida Cosseno e a Euclidiana como func¢ao de similaridade em todos os métodos

de avaliacao.

Também foram analisadas a precisdo e a revocacao média da Tabela 6, os gréaficos

estao ilustrados na Figura 40. Os resultados obtidos com o uso fungdo KL /e apresentam

resultados superiores se comparadas com o uso das medidas Cosseno e Euclidiana em

todos os niveis de revocagao. Mostrando novamente a qualidade dos resultados obtidos

com a divergéncia de Bregman.
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Figura 40 — Precisao x revocagao média aplicando a abordagem BoVW-SPM com as me-
didas KL /e, Cosseno e Euclidiana para o cdlculo de similaridade no banco
Caltech101.

A Figura 41 apresenta os resultados médio por classe das fungdes Cosseno e KL /e
da Tabela 6, utilizando a medida de avaliaggo MP@10. Na Figura 41 nota-se que o
menor resultado obtido com a medida KL /e foi da classe 9 (MP@10=0,1261) enquanto
que o maior resultado foi da classe 7 (MP@10 = 0,9868). A classe 9 é chamada de
ant (formiga) e tem um total de 42 imagens, enquanto que a classe 7 airplanes (avides)
contém um total de 800. As Figuras 42 e 43 mostram exemplos de algumas imagens da
classe 7 e 9, respectivamente. Acredita-se que a pequena quantidade de imagens da classe
9 tenha influenciado pouco na geracao do codebook, consequentemente os histogramas
gerados para representar as imagens desta classe ndao foram representativos, além disso,
as imagens desta classe contém formigas com diferentes perspectivas e padroes, sendo mais
um motivo do resultado insatisfatério. Ja a classe 7 contém um maior nimero de imagens,
consequentemente aconteceu o oposto da classe 9, o maior nimero de imagens, de forma
indireta, influenciou no dicionéario de palavra visual, fazendo com que o histograma seja
mais representativo, e também, as imagens desta classe tém um padrao no posicionamento
do objeto (visao lateral do avidao), sendo um provavel motivo da qualidade dos resultados
obtidos.

Avaliando o resultado médio por classe de avaliagago MP@10, com o uso da simi-
laridade Cosseno apresentada na Figura 41, o maior resultado obtido foi da classe 5
(MP@10=0,9159) enquanto que a menor avaliagao foi da classe 9 (MP@10=0,1071). A
classe 5 é nomeada de motorbikes (motos), sendo composta por 798 imagens de motos, a
Figura 44 apresenta alguns exemplos desta classe. Acredita-se que a grande quantidade de

imagens da classe 5 tenha influenciado na geracao do dicionério de palavras, desta forma,
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Figura 41 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagio MP@10
obtidos no banco Caltech101 com as fun¢oes de similaridade Cosseno e KL /e
utilizando a abordagem BoVW-SPM. As 101 classes estao divididas em duas
partes, da classe 1 até a classe 50 (a) e da classe 51 até 101 (b).

Figura 42 — Exemplo de algumas imagens contidas na classe 7 (avioes).

os histogramas gerados das imagens desta classe foram melhores representadas do que a

classe 9. Observe que a classe 9 obteve resultados insatisfatorios em ambas as medidas

(Cosseno e KL /e ).
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Figura 44 — Exemplo de algumas imagens contidas na classe 5 (motos).

Analisando mais detalhadamente a Figura 41, observa-se que apenas duas classes
(4 e 51) utilizando a medida Cosseno como fungao de similaridade foram superiores do
que a KL/e. A classe 4 é chamada de Leorpards (Leopardo) e contém um total de
200 imagens, enquanto que a classe 51 é nomeada de Hedgehog (Ourigo) e contém um
total de 54 imagens. As Figuras 45 e 46 apresentam algumas imagens da classe 4 e 51,
respectivamente. O resultado do MP@10 da classe 4 e 51 utilizando a fungdo Cosseno
foram 0,5535 e 0,3259 respectivamente, ji com o uso da KL/e obteve-se as avaliagoes
0,4645 e 0,3018 para as classes 4 e 51 na devida ordem. No entanto, 98% das classes
do banco, de um total de 101, o uso da divergéncia (KL) como medida de similaridade
mostrou-se superior ao uso da medida Cosseno.

Por fim, a dltima tabela deste topico (Tabela 7) reflete os resultados obtidos com
30% de imagens de cada classe como consulta, utilizando a mesma abordagem (BoVW-

SPM), fungoes de similaridade e pardmetros descritos no inicio deste tépico. Entretanto,
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Figura 46 — Exemplo de algumas imagens contidas na classe 51 (Ourigo).

o dicionario de palavras visuais foi construido apenas com as caracteristicas extraidas das
imagens do banco de dados, desconsiderando as informagoes das imagens de consulta. A
Tabela 7 apresenta os resultados em termos de MP@10, MP@20, MP@30, nDCG@10,
nDCG@20, nDCG@30 e MAP, para a abordagem BoVW-SPM.

Com base na analise da Tabela 7, observamos que em todos os métodos da avaliagao
a divergéncia KL /e obteve melhores resultados do que a distancia Euclidiana e a simila-
ridade Cosseno. A divergéncia conseguiu um ganho maximo 83,25% com avaliacio MAP
e um ganho minimo de 23,95% com avaliacaio nDCG@10, quando comparada com a simi-
laridade Cosseno. Observe também que os resultados apresentados nas Tabelas 6 e 7 sdao
proximos, utilizando as medidas de avaliacgaéo MP, nDCG e MAP.

Os graficos de precisao e a revocacao média da Tabela 7 estao ilustrados na Figura
47. Os resultados da similaridade Cosseno e a distancia Euclidiana sao inferiores que a

divergéncia KL/e em todos os niveis de revocagdo. Também destacamos que as Figuras
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Tabela 7 — Resultados obtidos no banco Caltech101 com as fungoes Cosseno, Euclidiana
e a KL/e utilizando a abordagem BoVW-SPM. Como consulta foi utilizado
30% de imagens de cada classe. O diciondrio de palavras visuais foi construido
utilizando apenas as imagens do banco de dados, descartando as informagoes
das imagens de consulta.

Abordagem BoVW-SPM

Funcao de Similaridade || Euclidiana Cosseno KL/e
MP@10 0,4176 0,4446 0,5825 +31,02%
MP@20 0,3489 0,3722 0,5171 +38,93%
MP@30 0,3164 0,3388 0,4791 +41,41%
nDCG@10 04910  0,5160 0,6396 +23,95%
nDCG@20 0,4222 0,4455 0,5785 +29.85%
nDCG@30 0,3854 0,4081 0,5407 +32,49%
MAP 0,1311 0,1594 0,2921 +83,25%

40 e 47 conseguiram resultados bastante similares, mesmo com o dicionario de palavras

visuais sendo construido de modos diferentes.
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Figura 47 — Precisao x revocagao média aplicando a abordagem BoVW-SPM com as me-
didas KL/e, Cosseno e Euclidiana para o calculo de similaridade no banco
Caltech101. Como consulta foi utilizado 30% de imagens de cada classe. O
dicionario de palavras visuais foi construido utilizando apenas as imagens do
banco de dados, descartando as informacoes das imagens de consulta.

Também foram analisadas os resultados médio por classe das fungoes Cosseno e KL /e

da Tabela 7, usando a medida de avaliacao MP@Q10, os resultados estao apresentados na

Figura 48. Analisando a Figura 48, observa-se que a divergéncia de Bregman conseguiu

resultados superiores em 96 (95,05%) classes do total do banco. J& a Cosseno obteve

resultados superiores apenas em 3 classes, que corresponde 2,97% do banco. Ambas
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medidas de similaridade (KL/e e Cosseno) conseguiram resultados iguais em 2 classes.
De modo geral, o uso da KL/e como func¢ao de similaridade mostrou-se superior que a
medida Cosseno, tendo resultados melhores na maioria das classes do banco Caltech101,
mostrando mais uma vez que a divergéncia KL pode ser uma boa opc¢ao como func¢ao de

similaridade na etapa de recuperacao.
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Figura 48 — Grafico de barras da performance por classe (eixo z) da avaliagio MP@10
obtidos no banco Caltech101 com as fung¢oes de similaridade Cosseno e KL /e
utilizando a abordagem BoVW-SPM. As 101 classes estao divididas em duas
partes, da classe 1 até a classe 50 (a) e da classe 51 até 101 (b).

Banco UK-Bench

Os mesmos experimentos (descrito no tépico Banco Caltech101 — Experimento IT) com
os mesmos parametros foram conduzidos no banco UK-Bench. A Tabela 8 apresenta os
resultados em termos de MP@1, MP@2, MP@3 e MP@4° para avaliar o desempenho das
fungoes de similaridade Euclidiana, Cosseno e a divergéncia KL/e, com ¢ = 0,00001. A

porcentagem apresentada esta relacionada ao ganho da divergéncia KL comparada com

6 E utilizado até MP@4 devido a caracteristica do banco UK-bench contém apenas quatro imagens por

classe como descrito na subsecdo 7.1.
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a distancia Euclidiana, que foi superior aquela obtida com medida Cosseno usada para

medir a similaridade.

Tabela 8 — Resultados obtidos no banco UK-bench com as fungdes Cosseno, Euclidiana e
a KL /e utilizando a abordagem BoVW-SPM.

Abordagem BoVW-SPM

Funcao de Similaridade || Euclidiana Cosseno KL/e
MP@1 1,0000 1,0000  1,0000 4+00,00%
MP@2 0,6575 0,6525  0,8325 +26,62%
MP@3 0,4925 0,4875  0,7075 +43,65%
MP@4 0,3900 0,3850  0,6025 +54,49%

Analisando a Tabela 8, observamos que a utilizacao da divergéncia KL obteve um
ganho de até 54,49%, comparado com as outras medidas analisadas evidenciando mais
uma vez a superioridade das divergéncias em relacao as distancias tradicionais como, por
exemplo, a Euclidiana e a Cosseno. Os resultados do MP@1 para todas as fung¢des de
similaridade foram iguais a 1 porque a imagem de consulta (que também esté contida no
banco) sempre é retornada como ela préopria sendo a mais similar.

Para auxiliar avaliacio das medidas de similaridade no Banco UK-bench, também
foram analisadas a precisao e a revocagdo média dos resultados da Tabela 8 e os graficos
estao ilustrados na Figura 49. Observe que em todos os niveis de revocagao a divergéncia
KL /e obteve precisao igual (niveis até 20% de revocagao) ou superior (maior do que 20%
de revocagao) do que as medidas tracionais (Cosseno e Euclidiana). Estes resultados
mostram que a divergéncia KL pode ser uma boa escolha como func¢ao de similaridade,
no contexto de CBIR.

A Figura 50 apresenta avaliacgao MP@4 por classe de todo o banco UK-bench, utili-
zando como fungao de similaridade a distancia Euclidiana (Figura 50a) e a divergéncia
KL/e (Figura (50b)). Com base na anélise do gréafico, apenas 3,76% das classes, que cor-
responde a 96 classes de um total de 2.550, utilizando a distancia Euclidiana como medida
de similaridade foram superiores do que a divergéncia KL /e. Enquanto que 2.005 classes
(que corresponde a 78,63%) do banco a divergéncia KL /e obteve resultados melhores do
que a distdncia Euclidiana. As 449 classes restantes, que representa 17,61% do total do
banco, a distdncia Euclidiana e a divergéncia KL /e conseguiram resultados iguais. De
forma geral, a divergéncia KL alcangou avaliagdes melhores do que a distancia Euclidiana
nas diferentes classes do banco de dados UK-bench.

Para uma andlise mais detalhadas da avaliagago MP@4 por classe do banco UK-bench
com as medidas de similaridade Euclidiana e KL /e, foram selecionadas duas amostras da
Figura 50, que sao as Figuras 51 e 52.

A Figura 51 apresenta a performance da avaliaggo MP@4 das classes de 51 até 100 no

banco UK-bench. A KL/e foi superior do que a Euclidiana em 92% das classes (51 até
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Figura 49 — Precisao x revocag¢ao média aplicando a abordagem BoVW-SPM com as me-

didas KL/e, Cosseno e Euclidiana para o cdlculo de similaridade no banco
UK-bench.
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100) e conseguiram resultados equivalentes 8%, ou seja, a Euclidiana nesse intervalo de

classes (51 até 100) do UK-bench nao conseguiu nenhuma avaliagdo superior que a KL /e.
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Figura 51 — Grafico de barras da performance das classes de 51 até 100 (eixo z) da ava-
liacado MP@4 obtidos no banco UK-bench com as func¢oes de similaridade
Euclidiana e KL /e utilizando a abordagem BoVW-SPM.

Por fim, a Figura 52 ilustra os resultados da avaliagago MP@4 nas classes de 701 até
750 no Banco UK-bench. A divergéncia KL /e conseguiu resultados superiores do que a
distancia Euclidiana em 52% (26 classes do total de 50), enquanto que o uso da Euclidiana
alcangou resultados melhores em 18% do total das classes (no intervalo de 701 até 750),

ambas medidas conseguiram resultados iguais em 30% das classes analisadas.
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Figura 52 — Grafico de barras da performance das classes 701 até 750 (eixo z) da avaliagao
MP@4 obtidos no banco UK-bench com as fun¢oes de similaridade Euclidiana
e KL /e utilizando a abordagem BoVW-SPM.
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Banco Holiday

Neste topico sdo apresentados os experimentos no banco de dados Holiday. Os para-
metros utilizando sdo o mesmo descrito no tépico Banco Caltech101 (Experimento II).
As fungdes utilizadas como medida de similaridade foram a Fuclidiana, Cosseno e a di-
vergéncia KL /e (com e = 0,00001).

As imagens de consultas utilizadas foram todas as imagens que formam o banco, ou

seja, as 1.491 imagens. A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos com a avaliacao MAP,
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para avaliar o desempenho das medidas Euclidiana, Cosseno e KL /e. Foi utilizada apenas
avaliacgdo MAP devido o niimero de imagens por classe variar de 2 até 13 imagens. A
porcentagem positiva é o ganho da divergéncia KL /e em relagao a medida Cosseno, pois
a Cosseno foi superior que a distancia Euclidiana. Observando os resultados da Tabela
9, vemos que a KL /e conseguiu ganhos de 36,46%, comparada com similaridade Cosseno,
apresentando resultados com qualidade no banco Holiday, quando comparados com as

medidas tracionais (Euclidiana e Cosseno).

Tabela 9 — Resultados obtidos no banco Holiday com as fungoes Cosseno, Euclidiana e a
KL /e utilizando a abordagem BoVW-SPM.

Abordagem BoVW-SPM
Funcao de Similaridade || Euclidiana Cosseno KL/e
MAP | 05142  0,5242 0,7152 +36,46%

Também analisamos a precisao e a revocacao média da Tabela 9, os graficos estao
apresentados na Figura 53. Veja que em todos os niveis de revocagao a divergéncia KL /e
foi superior do que a distancia Euclidiana e a medida Cosseno. De forma geral, os expe-
rimentos realizado no banco Holiday, a divergéncia KL /e conseguiu resultados superiores
do que as medidas Euclidiana e Cosseno, quando utilizada para medir a similaridade entre

histogramas.
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Figura 53 — Precisao x revocagao média aplicando a abordagem BoVW-SPM com as me-

didas Cosseno, Euclidiana e a KL /e para o célculo de similaridade no banco
Holiday.
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7.3.2 Grupo 2 — experimentos III

As divergéncias GID e KL utilizam fungoes logaritmicas que s6 sao definidas para
dados positivos. E, como, em geral, a caracterizagao contém dados nulos, exige-se uma
andlise matematica das expressoes GID e KL (mostradas na Tabela 2).

Este experimento aborda os resultados obtidos por quatro tratamentos, dentre eles,
um usualmente utilizado na literatura (KL/TI — Eq. (51)) e trés propostas criadas neste
trabalho (KL/e”, KL/N — Secio 5.1 — e GID/D, GID/e — Secdo 5.1). Além disso, sido
apresentados os resultados obtidos com as medidas Cosseno e Euclidiana.

Para esses experimentos utilizou-se: o banco Caltech101 com a caracterizagao BoVW e
BoVW-SPM, a mesmas usadas nos experimento I — grupo 1 (t6pico 7.3.1.1) e experimentos
IT — grupo 1 (t6pico 7.3.1.2), respectivamente. A caracterizagdo BoVW apresenta vetores
nao pertencentes ao Simplex, o que justifica o uso da GID. Para os experimentos foram
utilizados como consulta 10% das imagens de cada classe, para andlise da KL/e, KL/N,
GID/D, GID/e bem como para a KL/TI.

Para cada tratamento realizado nas fungdes de Bregman (KL e GID), sdo possiveis
configurar os parametros (v, €, 3, a — veja a Segao 5.1) para adaptar os tratamentos
de acordo com as caracteristicas dos dados. Os resultados obtidos na Tabela 10 foram
utilizados os seguintes parametros: ¢ = 0,25 e o = 1. Enquanto que os resultados
apresentados na Tabela 11 foram usados os parametros: v = 10, ¢ = 0,00001, g = 3,75,
a = 1/d, onde d é o tamanho do histograma, neste caso d = 12.000. Observe que os
mesmos pardmetros da fun¢do KL /e foram utilizados para as Tabelas 6 e 11, porém, uma
utiliza todas imagens do banco como consultas (Tabela 6) e a outra nao (Tabela 11).

Os resultados obtidos com a abordagem BoVW utilizando-se as métricas de avaliacoes
MAP; MP@10, MP@20 e MP@30; e o nDCG para as primeiras 10 (nDCG@Q10), 20
(nDCG@20) e 100 (nDCG@100) respostas da lista ranqueada (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008) e os tratamentos acima descritos sao apresentados na Tabela 10. A
porcentagem positiva informa a melhora dos tratamentos para a divergéncia em relacao
a medida Cosseno. Vale ressaltar que nao foram mostrados os resultados da distancia
Euclidiana por serem inferiores a Cosseno, como também, nao foram apresentados os
resultados da divergéncia KL, devido os dados nao estarem no dominio Simplez.

Analisando os resultados mostrados na Tabela 10, nota-se que os tratamentos (GID/D
e GID/e) para os dados, conseguiu um ganho maximo de 51% para a avaliagio MP@30
comparada com a medida Cosseno, e um ganho minimo de 24% na avaliaggo nDCG@Q10.
De forma geral a GID/D e GID/e apresentou bons resultados quando comparados com
a medida Cosseno, mostrando que estes tratamentos podem ser uma boa escolha para o
uso da funcao GID.

O impacto do pardmetro € na fungdo GID /e comparado com a medida Cosseno com a

T KL/e e o GID/e sdo equivalente quando os dados estdo normalizados, e estdo sendo considerados

como um unico tratamento.
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Tabela 10 — Resultados obtidos com abordagem BoVW no banco Caltech101 com as fun-
¢oes Cosseno, GID/D e GID /e.

Abordagem BoVW

Funcao de similaridade|[Cosseno GID/D GID/e
MP@10 0,2439 0,3321 +36,16% 0,3265 +33,87%
MP@20 0,1822 0,2682 +47,20% 0,2639 +44,84%
MP@30 0,1601 0,2423 +51,34% 0,2366 +47,78%
nDCG@10 0,3251 0,4097 +26,02% 0,4059 +24,85%
nDCG@20 0,2582 0,3425 +32,65% 0,3392 +31,37%
nDCG@100 0,1593 0,2271 +42,56% 0,2212 +38,86%
MAP 0,0890 0,1196 +34,38% 0,1170 +31,46%

abordagem BoVW esté apresentado na Figura 54. Nota-se que, dependendo ¢, a avaliagao
do MP@10 pode ser significativa com 0,01 < e < 0,25 e muito inferior a funcao Cosseno,
como por exemplo € = 10. Desta forma, com uma boa escolha para o valor de € pode-se

chegar a um ganho de 33% sobre a medida Cosseno.
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Figura 54 — O impacto do parametro ¢ na funcao GID/e com a medida de avaliagio
MP@10, no banco de dados Caltech101 com a abordagem BoVW.

Enquanto que a Figura 55 apresenta o impacto do pardmetro « na funcdo GID/D
comparando com a medida Cosseno com a aproximacao BoVW, nota-se que também é
necessdria uma boa escolha do « para obter ganhos de até 51% em relacao a Cosseno,
sendo que, a partir do o > 1.000, o gréfico torna-se estavel com a avaliagado MP@10 e, ao
mesmo tempo, superior a fungdo Cosseno.

A Tabela 11 apresenta os resultados em termos de MAP, MP@10, MP@20, MP@30;
nDCG@10, nDCG@20, nDCG@30 para a abordagem BoVW-SPM com os tratamentos
KL/e, KL/N, GID/D e KL/TI. A porcentagem positiva e negativa indica a melhora ou
piora respectivamente dos tratamentos para as divergéncias em relacao a medida Cosseno.

Analisando os resultados mostrados na Tabela 11, observa-se que os tratamentos pro-

postos neste trabalho comparados com a fungdao Cosseno obtiveram um ganho minimo
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Figura 55 — O impacto do pardmetro « na fungdo GID/D com a medida de avaliagao
MP@10, no banco de dados Caltech101 com a abordagem BoVW.

Tabela 11 — Resultados obtidos no banco Caltech101 com as fun¢des Euclidiana, Cosseno,

KL e GID.
Abordagem BoVW-SPM
Fun. de simil.[|[Eucli. Cos.  KL/TI KL/e KL/N GID/D
MP@10 0,42 0,44 0,17 -61,36% 0,60 +36,36% 0,58 +31,82% 0,58 +31,82%

MP@20 0,34
MP@30 0,31

0 0,12 -67,57% 0,52 +40,54% 0,51 +37,84% 0,50 +35,14%

0
nDCG@10 0,50 0

0

0

0

9
,33 0,10 -69,70% 0,49 +48,48% 0,47 +42,42% 0,47 +42,42%
,52 0,25 -51,92% 0,65 4+25,00% 0,64 +23,08% 0,64 +23,08%
nDCG@20 0,42 0,19 -57,78% 0,59 +31,11% 0,57 +26,67% 0,57 +26,67%
nDCG@30 0,38 0,
0

MAP 0,12

k)
k)
b)

37
33
52
45
41 0,16 -69,98% 0,55 +34,15% 0,54 +31,71% 0,53 +29,27%
15 0,10 -33,33% 0,28 4+86,67% 0,27 +80,00% 0,26 +73,33%

de 23% entre os tratamentos KL/e, KL/N e GID/D, e um ganho méximo de 86% uti-
lizando a funcdo KL/e na avaliaggo MAP. Em média, todos os tratamentos propostos
(GID/D, KL/e e KLL/N) neste trabalho, apresentaram bons resultados, excedendo os re-
sultados apresentados pelas distancias Euclidiana e Cosseno, mostrando que o uso das
divergéncias com os tratamentos pode se tornar vantajoso, desde que os parametros este-
jam configurados adequadamente.

A Figura 56 apresenta o impacto do pardmetro ¢ na fun¢ao KL/e comparado com
a fungao Cosseno e a KL/TI com o v = 10 fixo, nota-se que o parametro ¢ influencia
na avaliacao do resultado do MP@10, sendo que 0,0000001 < ¢ < 0,0001 a medida de
avaliagdo mantém os resultados superiores (possibilitando ganhos de até 36%) comparados
com a medida Cosseno. Entretanto, a escolha do ¢ pode interferir no desempenho da
funcao como por exemplo € > 0,001, que apresentam resultados insatisfatérios para a
avaliagao MP@10.

Enquanto que a Figura 57 mostra a avaliaggo do MP@10 com a variacao do valor

de «a na funcdo GID/D comparando com a KL/TI e a medida Cosseno, veja-se que
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Figura 56 — O impacto do pardmetro € na fungdo KL/¢ com a medida de avaliagio
MP@10, no banco de dados Caltech101.

0,0000001 < a < 0,01 mostra-se superior a funcao Cosseno, e que, dependendo do

valor para a, o desempenho da GID/D nao é favoravel, por exemplo o = 10.
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Figura 57 — O impacto do pardmetro « na fungdo GID/D com a medida de avaliagao
MP@10, no banco de dados Caltech101.

Ao avaliar os resultados obtidos na Tabela 11 com o KL/TI (tratamento apresentando
em (COVER; THOMAS, 1991)), foram investigados de forma detalhada os motivos dos
resultados insatisfatorios mostrados. Primeiramente, analisaram-se os histogramas que
representam as imagens do banco, gerados pela aproximacao BoVW-SPM, e notou-se que
os vetores sao compostos em média de 70% de suas coordenadas iguais a zeros, fazendo

com que a KL /TI com o seu tratamento (z; # 0 e y; = 0) venha a interferir nos resultados
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e tornando-os incertos. Considerando quanto maior o resultado da funcao dir/r1(x,y),
menos similar ¢ a imagem de consulta com a imagem da base, o resultado da dgr,/7(X,y)
sera extremamente alto devido as coordenadas y conterem uma grande quantidades de
0’s e, consequentemente, as parcelas xilogg(i@) = ~, onde v é um valor muito alto para
que seja computdvel e, ao somarem-se todas as parcelas da dgr/rr(x,y) resultard em
um valor extremamente alto. Com isso, na recuperagdo da imagem (representada por
y), normalmente ficaria localizada nas tltimas posigoes da lista de imagens ranqueadas
como menos similar. Caso contréario (o vetor y tem poucos 0’s em suas coordenadas), a
dxr, /T[(X, y) resultard em um valor muito menor, fazendo com que a imagem se localize
nas primeiras posicoes da lista ranqueada. A Figura 58 mostra um exemplo de recuperagao
de trés imagens de consultas diferentes contida no banco Caltech101, onde sao retornadas
as 10 primeiras imagens mais semelhantes comparadas com a imagem de consulta, a
primeira e a segunda linha representam a recupera¢ao KL /N e KL/TT respectivamente, e
pode ser notado que em diferentes consultas, as mesmas imagens sempre sao retornadas,
supostamente, as que sao representadas por histogramas que contém um menor nimero
de 0’s em suas coordenadas. Mostrando assim a eficicia dos tratamentos descritos neste
trabalho.

o500
euv

s’o

o
a
&
)

4

Figura 58 — Para cada consulta apresenta duas listas ranqueadas das top 10 imagens da
recuperacao, utilizando a divergéncia KL com dois tratamentos diferentes
como medida de similaridade. Para as linhas (a; c; e) sdo as respostas da
recuperacao KL /N, enquanto que o uso da KL/TT sdao apresentados em (b;

d; f).
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7.3.3 Grupo 3 — experimentos IV

Esta secao tem como objetivo comparar os resultados obtidos nesse trabalho com
dois trabalhos presentes na literatura, que sdo: o trabalho (XU et al., 2012) (utilizando
o banco Caltech101) e (JEGOU; CHUM, 2012) (com o banco Holiday). A seguir sao
descritos como foram conduzidos os experimentos, com intuito de compara-los, no banco

Caltech101, posteriormente é explanado a condugao dos experimentos no banco Holiday.

Banco Caltech101

Neste tépico sdo comparados os resultados obtidos no trabalho do (XU et al., 2012)
com a proposta deste trabalho, utilizando o banco Caltech101. Sao apresentados os
resultados obtidos por (XU et al., 2012) e nossos melhores resultados (utilizando a fungao
KL/e com a abordagem BoVW-SPM).

Em (XU et al., 2012) foi proposta uma divergéncia de Bregman para manidold ranking
(MR). Os autores utilizaram como caracterizagao, um vetor de dimensao 297 considerando
a caracteristica Grid Color Moment (resultando um vetor de dimensdo 81 para cada
imagem); mapa de borda usando o detector de borda Canny (vetor de dimensao 37); As
transformadas de Gabor Wavelets sao aplicadas para imagens em escalas 64 x 64 com 5
niveis, 8 orientagoes e 3 momentos foram calculados, criando um vetor de dimensao 120.
Também foi incluido na caracterizagao o Local Binary Pattern (OJALA; PIETIKAINEN;
HARWOOD, 1996) obtendo um vetor de dimensao 59. Com estas caracteristicas e uma
matriz de kernel otimizado sob a divergéncia de Bregman o modelo atingiu os resultados
apresentados na Tabela 3 (pdgina 79).

Para os experimentos foram utilizadas todas as imagens do banco como consulta (igual-
mente apresentando em (XU et al., 2012)), totalizando 9.144 imagens como consulta. O
processo de criagao dos histogramas de nosso trabalho e seus parametros sao os mesmos
descritos no experimento II (tépico Banco Caltech101), utilizando a abordagem BoVW-
SPM. Mesclamos os melhores resultados da Tabela 3 do trabalho (XU et al., 2012) com
os resultados obtidos neste trabalho (Tabela 6), resultando a Tabela 12. A porcentagem
positiva significa o ganho da fun¢ao KL/e comparado com DMRg.

Analisando a Tabela 12 observa-se que o método proposto é muito mais simples que o
método de aprendizado apresentado por (XU et al., 2012), além disso, o uso da divergén-
cia KL/e alcanga resultados melhores em todos os métodos de avaliagoes apresentados,
quando comparados com o DMRg. Além disso, pode-se destacar ganhos minimo de
41,30% e ganho méximo de 59,73% nos métodos MP@30 e MAP@200, respectivamente.

Banco Holiday

Neste topico sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho utilizando o banco
de dados Holiday e comparados com o trabalho de (J EGOU; CHUM, 2012). No trabalho
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Tabela 12 — Resultados obtidos no banco Caltech101 com algoritmo eficiente DMR g (XU
et al., 2012)) e a KL /e utilizando abordagem BoVW-SPM.

Abordagem Método sem restricoes ~ BoVW-SPM
Fungao de Similaridade DMRg KL/e
MP@10 0,3893 0,5847 +50,19%
MP@20 0,3572 0,5149 +44,15%
MP@30 0,3373 0,4766 +41,30%
nDCG@10 0,4077 0,6419 +57,44%
nDCG@20 0,3787 0,5779 +52,60%
nDCG@30 0,3600 0,5396 +49,89%
MAP@200 0,3665 0,5854 +59,73%

de (J EGOU; CHUM, 2012) é proposto uma técnica para melhorar a qualidade da repre-
sentagdo da abordagem BoVW. Para isto, é considerada o papel da negative evidence,
que funciona da seguinte forma: dados dois histogramas gerados pelo BoVW, uma pala-
vra visual que esta faltando nestes dois vetores receber mais importancia na medida de

similaridade.

(JEGOU; CHUM, 2012) criou o histograma BoVW da seguinte forma: em vez de uti-
lizar apenas o descritor local SIFT como apresentado na secao 3.1, os autores combinaram
o SIFT com o detector Hessian-Affine (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005), para represen-
tar os pontos de interesse do conjunto de imagens; em seguida é construido o dicionario de
palavras visuais utilizando o algoritmo de agrupamento k-means (com £=32.000); depois
sao criados os histogramas de ocorréncias de palavras visuais e ponderados utilizando
termos de frequéncia de documentos inversos (inverse document frequency) (JEGOU:;
CHUM, 2012); e por fim os vetores sao normalizados utilizando a normalizagao L2 (SI-
VIC; ZISSERMAN;, 2003). A fungao Cosseno foi utilizada para medir a similaridade entre
os histogramas, na etapa de recuperagdao. Chamaremos aqui a abordagem de (JEGOU;
CHUM, 2012) de BoVW .

Para efeito de comparagao desta pesquisa com o trabalho de (JEGOU; CHUM, 2012),
utilizamos as mesmas imagens de consulta e a mesma medida de avaliagdo, mas com
formas de caracterizacao diferentes. As imagens de consultas utilizadas foram a primeira
imagem de cada classe do banco Holiday, ou seja, um total de 500 imagens. A medida de
avaliacao utilizada foi o MAP. Utilizamos a abordagem BoVW-SPM para gerar o histo-
grama, com os mesmos parametros descritos no topico Banco Caltech101 — Experimento
IT. As funcgoes de similaridades utilizadas foram a Euclidiana, Cosseno e a divergéncia
KL /e, com £=0,00001.

A Tabela 13 mostra os resultados alcancados com a avaliagao MAP, usando a simi-
laridade Cosseno com abordagem BoVW; — como apresentando em (JEGOU; CHUM,
2012), e as fungoes Euclidiana, Cosseno e KL/e utilizando a abordagem BoVW-SPM.

A porcentagem positiva e negativo sao o ganho e perda respectivamente dos resultados
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conseguidos com a abordagem BoVW-SPM em relagao a BoVW ;.

Tabela 13 — Resultados obtidos no banco Holiday com as func¢oes Cosseno, Euclidiana e
a KL/e utilizando as abordagens BoVW; e BoVW-SPM.

Abordagem BoVW; BoVW-SPM
Funcao de Similaridade || Cosseno | Euclidiana Cosseno KL/e
MAP | 0,6000 | 0,5655 -5,75% 0,5791 -3,48% 0,7596 +26,60%

Analisando os resultados apresentados na Tabela 13, observamos que abordagem
BoVW-SPM com uso da divergéncia KL /e obteve ganhos de 26,60% em relagao a Cos-
seno com a abordagem BoVW ;, desta forma apresentando resultados promissores quando
comparado com o trabalho de (JEGOU; CHUM, 2012). Destacando que a medida Cos-
seno e Euclidiana utilizando a abordagem BoVW-SPM nao obteve resultados superiores
que a Cosseno com a abordagem BoVW ;, mostrando mais uma vez a superioridade da
divergéncia. Vale mencionar que nao foi testado diferentes parametros para abordagem
BoVW-SPM, como por exemplo o tamanho do codebook ou a quantidade de niveis das
piramides espaciais, pois a importancia deste trabalho é o uso das fun¢oes de similaridade

e nao o processo de representacao da imagem por um histograma.

7.4 Conclusao dos experimentos

Em geral, todos os experimentos que utilizavam a GID e/ou a KL como medida de
similaridade retornaram bons resultados quando comparadas com as distancias tradicio-
nais, neste caso a Cosseno e a Euclidiana. Acredita-se que os resultados obtidos com a
GID e com a KL estao de acordo com a observagdo de (BANERJEE et al., 2005) “the
divergence should capture the similarity properties desirable in the application, and need
not necessarily depend on how the data was actually generated”. Também, as similarida-
des baseadas nas divergéncias (GID e KL) correspondem a hipotese de distribuigao de
Poisson, a qual é mais apropriada para a utilizacao do descritor de imagem.

Neste trabalho, acredita-se que os resultados promissores que a GID e a KL retornaram
nos experimentos comparadas com as medidas tradicionais (Euclidiana e Cosseno) foram

principalmente o fato de os dados serem estatisticos.
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CAPITULO

Conclusao

Os sistemas CBIR tém sido amplamente aplicados na andlise e classificagdo de ima-
gens. Entretanto, conforme apresentado no capitulo introdutério, os algoritmos atuais
dos sistemas CBIR apresentam limitagoes. Visando minimizar estas limitacoes, diversos
trabalhos tém utilizado estes sistemas com diferentes medidas de similaridade.

Nesta pesquisa foram utilizadas as divergéncias de Bregman KL e GID para computar
a similaridade entre vetores de caracteristicas que representam as imagens, apresentando
tratamentos adequados que garantem o dominio de aplicacao destas divergéncias.

Para avaliar o desempenho do sistema CBIR, inicialmente, foi apresentada uma com-
paragao dos resultados de busca de imagens utilizando as fun¢des GID, KL, Cosseno e
Euclidiana, considerando diferentes abordagens para a caracterizagao. A partir das me-
didas de avaliagdo: precisdo x revocacao, MAP, nDCG e MP, observa-se que, ao utilizar
as divergéncias de Bregman, o sistema propicia ganhos relevantes na maioria dos experi-
mentos, quando comparada com as distancias Cosseno e Euclidiana.

Concluindo o primeiro grupo de experimentos, o menor ganho obtido comparando o
desempenho da GID em relacao a distancia Cosseno foi de 4% considerando todas as
abordagens para a caracterizacdo. O maior ganho foi de 86% na avaliacaio MAP com
abordagem BSM. De forma geral, os resultados mostram que a GID superou a distancia
Cosseno em todos os métodos de avaliacdo com as diferentes abordagens de caracterizacao.
A utilizacao da divergéncia KL proporciona um ganho de até 79%, na avaliacio MAP, em
relacao aos resultados obtidos com as outras fungoes de similaridade analisadas, evidenci-
ando sua superioridade em relacao as distancias tradicionais. Estes resultados confirmam
que o uso das divergéncias KL e GID na etapa de similaridade torna o sistema CBIR mais
eficaz que o uso da distancia Euclidiana e Cosseno.

Considerando o dominio das divergéncias de Bregman (KL e GID) com caracterizagoes
que podem conter dados nulos em suas coordenadas, apresentamos tratamentos adequados
que possibilitam a utilizacdo destas divergéncias, que sdo: KL/e (ou GID/¢e), KL/N e
GID/D.

De forma geral a GID/D e GID/e apresentaram bons resultados quando comparados
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com a distancia Cosseno, com a caracterizacdo BoVW, mostrando que estes tratamentos
podem ser uma boa escolha para o uso da funcao GID. Observou-se ainda, o impacto da
escolha dos parametros € e a.. Definindo um valor adequado para estes parametros pode-
se chegar a um ganho de 33% (utilizando GID/¢) e 51% (usando a GID/D) em relacao a
distancia Cosseno.

Os tratamentos propostos (KL/e, KL/N e GID/D) quando comparados com a distan-
cia Cosseno, com a caracterizacdo BoVW-SPM, obtiveram um ganho minimo de 23% e
um ganho méaximo de 86% utilizando a fun¢ao KL /e na avaliagao MAP. Em média, todos
os tratamentos apresentaram bons resultados, excedendo os resultados apresentados pela
distancia Euclidiana e Cosseno, mostrando que o uso das divergéncias com os tratamentos
pode se tornar vantajoso, desde que os parametros estejam configurados adequadamente.

Da analise ainda concluimos que utilizagdo da DB com o tratamento proposto pela
TI nao proporciona bons resultados e inviabiliza a utilizagdo das divergéncias KL e GID.
Assim, observa-se que os resultados obtidos utilizando as DB’s com os tratamentos, rela-
tado neste estudo, sao melhores quando comparados aos obtidos utilizando a DB’s com
tratamento proposto na TT e as distancias convencionais (Cosseno e a Euclidiana). O que
demonstra a viabilidade e eficacia dos tratamentos apresentados.

Analisando os resultados alcancados podemos concluir que o uso das divergéncias de
Bregman (KL e GID) com os tratamentos apresentados, na etapa de similaridade, tornam
os sistemas CBIR mais eficientes do que o uso das distancias tradicionais (Euclidiana e
Cosseno).

Em trabalhos futuros, planeja-se conseguir enriquecer o estudo das func¢oes de Breg-
man, considerando modelos de caracterizacao mais sofisticados e complexos com banco
de dados maiores, como também aprofundar os estudos em similaridade via representante
de classes.

Resultados parciais deste trabalho foram aceitos para publicacao e apresentados no
21st IEEE International Conference on FElectronics Circuits and Systems (IEEE-ICECS-
2014) em Dezembro de 2014 na cidade de Marseille na Franga, de qualificacao B1. Apro-
vamos também um resumo expandido no XIV Semana da Matemaética e IV Semana da
Estatistica que aconteceu na cidade de Uberlandia-MG na Universidade Federal de Uber-
landia em 2014. Além disso, parte dessa pesquisa foi apresentada no VIII Workshop de
Teses e Dissertacoes em Ciéncia da Computagao na Universidade Federal de Uberlandia,
Uberlandia-MG, 2014.
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