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Resumo

A técnica de realimentagao de relevancia tem sido utilizada com o intuito de incorporar
a subjetividade da percepcao visual de usudrios a recuperacao de imagens por contetido.
Basicamente, o processo de realimentagao de relevancia consiste na: (i) exibigdo de um
pequeno conjunto de imagens; (ii) rotulagdo dessas images pelo usudrio, indicando quais
sao relevantes ou nao; (iii) e finalmente, aprendizado das preferéncias do usudrio a partir
das imagens rotuladas e selecao de um novo conjunto de imagens para exibicao. O processo
se repete até que o usuario esteja satisfeito.

Esta dissertacao apresenta dois arcabougos para recuperacgao de imagens por conteudo
com realimentacao de relevancia. Esses arcaboucos utilizam programagao genética para
assimilar a percep¢ao visual do usuario por meio de uma combinacao de descritores.
A utilizacao de programacao genética é motivada pela sua capacidade exploratéria do
espaco de busca uma vez que esse espaco se adequa ao objetivo principal dos arcaboucgos
propostos: encontrar, dentre todas as possiveis fun¢oes de combinacao de descritores,
aquela que melhor representa as caracteristicas visuais que um usudrio deseja ressaltar na
realizacao de uma consulta.

Os arcaboucos desenvolvidos foram validados por meio de uma série de experimentos,
envolvendo trés diferentes bases de imagens e descritores de cor, forma e textura para a
caracterizagao do conteudo dessas imagens. Os arcabougos propostos foram comparados
com trés outros métodos de recuperacao de imagens por contetiddo com realimentacao de
relevancia, considerando-se a eficiéncia e a efetividade no processo de recuperacao. Os
resultados experimentais mostraram a superioridade dos arcaboucos propostos.

As contribuigoes dessa dissertagdo sao: (i) estudo sobre diferentes técnicas de reali-
mentagao de relevancia; (ii) proposta de dois arcabougos para recuperacao de imagens por
conteido com realimentacao de relevancia baseado em programagao genética; (iii) imple-
mentacao dos métodos propostos, validando-os por meio de uma série de experimentos e
comparagoes com outros métodos.
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Abstract

Relevance Feedback has been used to incorporate the subjectivity of user visual perception
in content-based image retrieval tasks. The relevance feedback process consists in the
following steps: (i) showing a small set of images; (ii) indication of relevant or irrelevant
images by the user; (iii) and finally, learning the user needs from her feedback, and
selecting a new set of images to be showed. This procedure is repeated until the user is
satisfied.

This dissertation presents two content-based image retrieval frameworks with relevance
feedback. These frameworks employ Genetic Programming to discover a combination of
descriptors that characterize the user perception of image similarity. The use of genetic
programming is motivated by its capability of exploring the search space, which deals
with the major goal of the proposed frameworks: find, among all combination functions
of descriptors, the one that best represents the user needs.

Several experiments were conducted to validate the proposed frameworks. These ex-
periments employed three different images databases and color, shape and texture des-
criptors to represent the content of database images. The proposed frameworks were
compared with three other content-based image retrieval methods regarding their effi-
ciency and effectiveness in the retrieval process. Experiment results demonstrate the
superiority of the proposed methods.

The contributions of this work are: (i) study of different relevance feedback techniques;
(ii) proposal of two content-based image retrieval frameworks with relevance feedback,
based on genetic programming; (ii) implementation of the proposed methods and their
validation with several experiments, and comparison with other methods.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, um grande conjunto de imagens digitais vem sendo gerado, manipulado e
armazenado em bancos de imagens. Esses acervos sao utilizados em varias aplicagoes, tais
como sensoriamento remoto, medicina e bibliotecas digitais [12,35,40]. Dado o tamanho
desses bancos, prover meios de recuperar imagens de tais acervos de forma eficiente e
eficaz é essencial.

Os primeiros sistemas de recuperagao se baseavam na anotac¢ao manual de imagens.
Nesses sistemas, o processo de recuperacao consistia em comparar os termos de uma con-
sulta textual, definida por um usuério, com as anotagoes associadas as imagens e, a partir
dessa comparacgao, retornar um conjunto de imagens. KEssa abordagem apresenta dois
problemas principais: o primeiro diz respeito ao grande esforco despendido na anotacao
manual das imagens; o segundo, as possiveis inconsisténcias derivadas da subjetividade
das anotacoes, pois pessoas diferentes poderiam associar anotacoes distintas a uma mesma
imagem.

Sistemas de Recuperagdo de Imagens por Conteido (Content-based Image Retrieval -
CBIR) [27,44,47] visam contornar esses problemas. Nesses sistemas, a anota¢ao manual
nao ¢é necessaria. O processo de busca consiste basicamente em, dado um padrao de
consulta (por exemplo uma imagem), calcular a sua similaridade em relacao as imagens
armazenadas na base, e exibir as mais similares.

A tarefa de comparar duas imagens ¢ realizada por meio de descritores [2,52,53,60].
Um descritor pode ser caracterizado por: (i) um algoritmo de extragao de caracteristicas,
baseado em técnicas de processamento de imagens, que codifica as propriedades da imagem
em um vetor de caracteristicas; e (ii) uma medida de similaridade (fun¢ao de distancia)
que computa a similaridade entre duas imagens como uma funcao de distancia entre
seus vetores de caracteristicas correspondentes. Os vetores de caracteristicas sintetizam
determinadas propriedades da imagem, como cor, textura e forma, por meio da andlise
de seu conteudo, ou seja, seus pizels. Esses vetores representam pontos no espaco de



2 Capitulo 1. Introducao

caracteristicas.

Diferentes descritores codificam propriedades distintas de uma imagem. Porém, na
maioria das vezes, deseja-se recuperar uma imagem em funcao de multiplas propriedades.
Assim, descritores sao combinados com o intuito de suprir tais necessidades. Grande
parte dos métodos que realizam essa combinacao sao baseados na atribuicao de pesos
pré-determinados aos descritores [56]. Esses pesos definem a relevancia de cada descritor
na composicao.

Porém, em geral, nesse tipo de abordagem nao ha nenhuma interagao humano - com-
putador. Esse fato dificulta a aquisicao de imagens relevantes quando se consideram varios
usuarios. Isso acontece porque diferentes usuarios tém percepcoes visuais distintas de um
mesmo objeto. Além disso, hd uma lacuna semantica (semantic gap) entre as proprieda-
des visuais de alto nivel, percebidas pelo usuério, e a descricao de baixo nivel utilizada
para a representacao das imagens. Nesse cendrio, verifica-se a necessidade de aprimorar
os sistemas de recuperacao de imagens para que se adaptem a diferentes usuarios. Para
suprir essas necessidades pode-se utilizar uma técnica de recuperagao de imagem intera-
tiva chamada realimentacdo de relevancia ou retroalimentacao de relevincia (relevance
feedback) [48,61]. Nessa técnica, o usudrio interage com o computador e assim refina o
resultado de uma determinada consulta de acordo com sua necessidade.

Realimentagao de relevancia é uma técnica inicialmente utilizada na recuperacao de
informagoes por texto [32,58], mas que atualmente também ¢é alvo de pesquisa na drea de
recuperagao de imagem por conteudo [9,21,37,41,54]. O processo de recuperagao por meio
dessa técnica consiste basicamente na: (i) realizacao de uma consulta em que é retornado
um pequeno nimero de imagens; (ii) indicagao das imagens relevantes e/ou irrelevantes
pelo usuério; (iii) aprendizado, considerando a indicagao do usuério, e selegao de novas
imagens para exibicao. Esse processo é repetido até que um resultado satisfatério seja
obtido.

Varios métodos de recuperacao de imagens com realimentacao de relevancia baseiam
o aprendizado das necessidades de um usudrio na atribuicao de pesos para os descritores
empregados [21,46,48]. Porém, essa estratégia permite apenas uma combinagao linear
dos valores de similaridade. E possivel que uma combinagao mais complexa desses valores
seja necessaria para expressar a percepcao visual dos usudrios.

Outros métodos baseiam-se fortemente na utilizagao dos vetores de caracteristicas das
imagens ou fixam uma métrica de distancia especifica, sem utilizar as func¢oes de distancia
definidas para os descritores [34,46, 54].

A eficacia de um descritor, no entanto, nao depende apenas do poder de discriminacao
do vetor de caracteristica extraido, mas também da funcao de distancia definida. A
Figura 1.1 ilustra o impacto da utilizacao de uma fungao de distancia inapropriada para
dois descritores. Essa figura apresenta curvas precisdo vs. revocacdo calculadas na base



MPEGT parte B [39] para quatro diferentes configuragoes de descritores. A curva precisdo
vs. revocacao exibe a relacao entre a razao do nimero de imagens relevantes pelo niimero
de imagens retornadas (precisio) e a porcentagem de imagens relevantes encontradas
(revocagao), em um conjunto de imagens ordenado pela similaridade em relagao & imagem
de consulta (para mais detalhes, veja Capitulo 4). E desejavel que uma curva apresente
um valor de precisdo igual a 1 (valor maximo) para todos os valores de revocagao.

0.8

o
)

Precisao

0.2

BAS+0OCS —+—
BAS+Euclidiana

SS+0CS
SS+Euclidiana sl

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Revocacao

Figura 1.1: Curvas precisio vs. revoca¢do na base MPEGT parte B para os descritores
BAS e SS usando duas fungoes de similaridade diferentes.

Em duas das curvas apresentadas na Figura 1.1, o algoritmo de extracao definido pelo
descritor de forma Beam Angle Statistics (BAS) [3] foi utilizado para extrair os vetores
de caracteristicas das imagens da base. Para as outras duas, foi utilizado o algoritmo
de extragao do descritor de forma Saliéncias de Segmento (SS) [16]. Para cada confi-
guragao baseada no BAS, duas fungoes de similaridade distintas fora utilizadas. A fungao
de similaridade OCS [57], definida para o descritor, foi empregada em uma delas (curva
BAS+0CS) e a distancia Euclidiana foi utilizada na outra (BAS+Euclidiana). Similar-
mente, em uma das configuragoes baseadas no SS, foi utilizada a fungao de similaridade
definida para o descritor, OCS (SS+OCS) e, novamente, a distancia Euclidiana foi uti-
lizada na outra (SS+Euclidiana). Como pode ser visto na Figura 1.1, as configuragoes
que utilizaram as funcoes de similaridades definidas para os descritores apresentaram os
melhores resultados.

O objetivo desta dissertagao é desenvolver dois novos arcabougos para recuperacao de
imagens por conteudo com realimentacao de relevancia. Os métodos propostos adotam a
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técnica de Programacao Genética para aprender as preferéncias do usuario na realizagao
de uma consulta. Programacao Genética (PG) [38] é uma técnica de Aprendizado de
Maquinas com aplicagoes em véarias areas, como mineragao de dados, recuperacao de
informacao, e regressao [6,25,59], dentre outras. Essa técnica se baseia na Teoria da
Evolucao para realizar uma exploragao direcionada no espaco de busca, a fim de otimizar
a solucao de um problema.

O objetivo dos arcabougos propostos é encontrar uma fungao que combina os valores
de similaridades definidos por diferentes descritores. A cada iteracao, o algoritmo de
aprendizado baseado em PG encontra a funcao de combinacao que melhor representa
a percepcao visual do usuario. Dessa forma, os valores de similaridades definidos pelos
descritores sao preservados e utilizados para ordenar as imagens da base. Além disso, os
métodos propostos adotam uma estratégia baseada no uso de vérias imagens no padrao
de consulta com intuito de melhorar a exploragao do espago de caracteristicas.

A utilizacao de programacao genética é motivada pela sua capacidade exploratéria
do espaco de busca que se adequa ao objetivo principal do método proposto: encontrar,
dentre todas as possiveis funcoes de combinacao, aquela que melhor representa a percepcao
visual subjetiva de cada usuério. Além disso, a utilizacao dessa técnica tem obtido sucesso
em outra aplicagoes, como recuperacao de informagao [19,25] e também tem alcancado
bons resultados na recuperagao de imagens por conteido [14,15].

Oa arcaboucgoa desenvolvidos foram validados por meio de uma série de experimentos.
Nesses experimentos foram empregadas trés diferentes bases de imagens e descritores de
cor, forma e textura foram utilizados no processo de descricao das imagens. Além disso,
os arcaboucos propostos foram comparados com trés outros métodos de recuperacao de
imagens por conteido com realimentacdo de relevancia [46, 48, 54], considerando-se a
eficiéncia e a efetividade no processo de recuperacao.

As principais contribui¢oes desta dissertagao sao:

e Estudo sobre diferentes técnicas de realimentagao de relevancia (Capitulo 2);

e Proposta de dois arcabougos para recuperacao de imagens por conteudo com reali-
mentagao de relevancia baseado em programagao genética (Capitulo 3);

e Implementacao dos métodos propostos, validando-os através de uma série de expe-
rimentos e comparagoes com outros métodos (Capitulos 4 e 5).

A dissertacao estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os conceitos
bésicos e trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta os arcaboucos propostos. Os
experimentos realizados e os resultados obtidos sao apresentados nos Capitulos 4 e 5,
respectivamente. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes e possiveis trabalhos
futuros motivados pela pesquisa descrita nesta dissertacao.



Capitulo 2

Conceiltos basicos

Este capitulo apresenta os conceitos basicos utilizados no decorrer desta dissertacao. A
Secao 2.1 apresenta o modelo de recuperacao de imagens por conteudo adotado neste
trabalho. A Secao 2.2 discute métodos de realimentacao de relevancia aplicados a recu-
peracao de imagens. A Segao 2.3 apresenta conceitos basicos sobre programagao genética.

2.1 Recuperacao de Imagens por Conteudo

Um sistema de recuperagao de imagens por contetdo (Content-based Image Retrieval
System — CBIRS) é centrado na nogao de similaridade de imagens — dado um banco
com um grande numero de imagens, o usuario deseja recuperar as imagens mais similares
a um padrao de consulta (normalmente uma imagem definida como exemplo). O processo
de recuperagao é baseado na extracao de caracteristicas visuais (cor, textura e forma) e
na comparagao das imagens por meio de descritores [1,27,28,43,44].

A Secao 2.1.1 apresenta a arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de ima-
gens por conteudo. A formalizacdo do modelo de recuperacao de imagens por conteudo
utilizado neste trabalho serd apresentada na Secao 2.1.2.

2.1.1 Arquitetura Tipica de um CBIRS

A Figura 2.1 mostra a arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de imagens por
conteudo [17]. Essa arquitetura possui duas funcionalidades principais: a inser¢ao de
dados e o processamento de consultas.

O subsistema de insercao de dados, representados por médulos e setas tracejados, é
responsavel por extrair os vetores de caracteristicas das imagens e armazend-los na base
de imagens. Geralmente, esse processo € realizado uma tnica vez para cada imagem e para
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Figura 2.1: Arquitetura tipica de um sistema de recuperagao de imagens por contetdo [17].

cada descritor, sendo utilizado de maneira offline. Os vetores armazenados sao usados
posteriormente no processamento de consultas.

O processamento de consultas é organizado da seguinte forma: a interface permite ao
usudrio especificar uma consulta por meio de um padrao de consulta (por exemplo, uma
imagem — query by visual ezample [33]) e visualizar as imagens recuperadas. O mdédulo
de processamento de consultas extrai o vetor de caracteristicas do padrao de consulta e
aplica uma métrica de distancia, como a distancia Euclidiana, para avaliar a similaridade
entre a imagem de consulta e as imagens da base. Em seguida, esse modulo ordena as
imagens da base de acordo com a similaridade e retorna as mais similares para o médulo
de interface. Esse processo pode ser otimizado pela utilizacao de estruturas de indexacao,
como a M-Tree [8] e a Slim-Tree [55].

2.1.2 Formalizacao

A seguir é apresentada a formalizacao do modelo de recuperagao de imagens por contetido
[14,15] adotado nesta dissertacao.
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Definicao 1 Uma imagem I € definida como um par (Dy, f), onde:
e D; é um conjunto finito de pixels (pontos em Z?, tal que, D; C 7Z?), e

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

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

o cp: I — R" € uma funcdo que extrai um vetor de caracteristicas v; de uma imagem

I.

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

Definicao 3 Um vetor de caracteristicas U; de uma imagem I é definido como um
ponto no espago R™: U; = (v1, 02, ...,v,), onde n € a dimensao do vetor.

Exemplos de vetores de caracteristicas possiveis sdo um histograma de cor [52], uma
curva fractal multi-escala [13] e os de coeficientes de Fourier [45]. Basicamente, esses
descritores codificam propriedades das imagens como cor, forma e textura. Note que
diferentes tipos de vetores de caracteristicas podem necessitar de fungoes de similaridade
distintas. Cada dimensao do vetor de caracteristica é chamada bin.

A Figura 2.2 ilustra o uso de um descritor simples D para computar a similaridade
entre duas imagens I4 e Iy. Inicialmente, o algoritmo de extracao ep é usado para
computar os vetores de caracteristicas v; e U} associados as imagens. Em seguida, a
funcao de similaridade dp é utilizada para calcular o valor da similaridade d entre as
imagens.

Definicio 4 Um descritor composto D ¢ definido como um par (D,dp) (veja Fi-
gura 2.3), onde:

e D={Dy,Dy,...,Dy} € um conjunto de k descritores simples pré-definidos.

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

A Figura 2.3 mostra a utilizagdo de um descritor composto D para computar a simi-
laridade entre duas imagens /4 e I. Inicialmente, os descritores simples Dy, Do, . .., Dy
sao utilizados para calcular as similaridades d;, ds, .. ., d; entre as imagens. Em seguida,
essas similaridades sao combinadas pela funcao dp, determinando a similaridade final d
entre as imagens I 4 € I B-
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Figura 2.2: O uso de um descritor simples D para computar a similaridade entre duas
imagens.

2.2 Realimentacao de Relevancia

A técnica de realimentacdo de relevancia [10,22,29,34,41,48,54,61] tem sido utilizada
com bastante éxito na interacao humano-computador. Esse mecanismo tem por objetivo
possibilitar que o usudrio expresse a sua necessidade na especificacao de uma consulta, sem
recorrer a ajustes de propriedades de baixo nivel utilizadas na representacao de imagens.
Para isso, o usuario apenas precisa indicar as imagens relevantes e, em certos casos,
também as irrelevantes dentre um conjunto retornado pelo sistema. A cada iteracao, o
algoritmo de realimentacao de relevancia “aprende” quais propriedades visuais melhor
definem as imagens relevantes a partir das informacoes fornecidas pelo usuario, ou seja,
das imagens por ele indicadas. E assim, apés um determinado nimero de iteragoes, o
sistema retorna as imagens mais similares a imagem de consulta.

Realimentagao de relevancia endereca duas questoes referentes ao processo de recu-
peracao de imagens por contetdo. A primeira delas reside na lacuna semantica (semantic
gap) entre as propriedades visuais de alto nivel, através das quais o usudrio tem a per-
cepcao da informacao visual, e a descricao de baixo nivel utilizada para a representacao
das imagens. A outra diz respeito ao carater subjetivo da percep¢ao da imagem pelo
usuario. Diferentes pessoas, ou a mesma em diferentes circunstancias, podem ter per-
cepcoes visuais distintas de uma mesma imagem. Com realimentacao de relevancia essas
duas questoes sao contornadas de forma transparente para o usuario.

As préoximas secoes caracterizam a abordagem de realimentacao de relevancia para a
recuperacao de imagens por conteido. A Segao 2.2.1 apresenta a arquitetura tipica de um
sistema de recuperagao de imagens com realimentacao de relevancia. Na Secao 2.2.2 sao
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Figura 2.3: Uso de um descritor composto D para computar a similaridade entre duas
imagens.

descritas caracteristicas da técnica de realimentacao de relevancia aplicada na recuperacao
de imagens por conteudo. As Segoes 2.2.3, 2.2.4 e 2.2.5, abordam algumas questoes
relativas a modelagem de mecanismos de realimentacao de relevancia, aos critérios de
selecao de imagens e as técnicas de aprendizado usualmente utilizados, respectivamente.
Por fim, a Secao 2.2.6 apresenta uma comparagao entre os trabalhos apresentados.

2.2.1 Arquitetura Tipica de um CBIRS com Realimentacao de
Relevancia

A Figura 2.4 apresenta uma extensao a arquitetura apresentada na Secao 2.1 (Figura 2.1)
incorporando realimentacao de relevancia a um sistema de recuperacao de imagens por
conteudo. Essa extensao é composta por dois modulo principais: a interface e o modulo
de processamento de consultas.

Assim como na arquitetura anteriormente vista, a interface deve possibilitar a es-
pecificagao do padrao de consulta e a visualizacao dos resultados. Porém, uma nova
funcionalidade foi adicionada: permitir a indicagao das imagens relevantes e irrelevantes.

Um novo médulo foi acrescido ao processamento de consultas: o mddulo de reali-
mentagao de relevancia. Esse novo mddulo é responsavel por receber as imagens indi-
cadas pelo usudrio como relevantes e irrelevantes, reformular a consulta com base nessa
informacao e selecionar as imagens que serao retornadas. Essas tarefas sao divididas por
dois outros sub-mdédulos: o sub-moédulo de Aprendizado e o sub-médulo de Selecdo, como
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Figura 2.4: Arquitetura de um sistema de recuperacao de imagens por conteiudo com
realimentacao de relevancia.

mostrado na Figura 2.5.

O sub-médulo de Aprendizado é responsavel por assimilar a percepgao visual do
usuario, por meio das imagens indicadas como relevantes e irrelevantes. Exemplos de
técnicas usualmente utilizadas para aprendizado sao apresentadas na Secao 2.2.5. O
sub-médulo de Selecdo determina quais imagens serao exibidas para o usuario em cada
iteragdo. A Secao 2.2.4 discute critérios de selecao das imagens.

2.2.2 Caracteristicas Essenciais

Recuperacgao de imagens com realimentacao de relevancia possui certas caracteristicas es-
senciais que precisam ser observadas [61]: o tamanho restrito do conjunto de treinamento,
a assimetria do conjunto de treinamento e a necessidade de um baixo tempo de execucao
de uma consulta.
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Figura 2.5: Médulo de realimentacao de relevancia.

Para tornar o processo de recuperacao viavel, é necessario que o nimero de imagens
retornadas para o usuario a cada iteracao seja pequeno. Isso porque um niimero muito
grande poderia dificultar a interacao do usuario com o sistema. Além do conjunto de
imagens retornadas ser pequeno, o nimero de imagens marcadas pelo usuario tende a
ser ainda menor. Dessa forma, o algoritmo de aprendizado tera um pequeno ntmero de
imagens para treinamento.

Uma outra caracteristica diz respeito a assimetria do conjunto de treinamento. O
conjunto de treinamento nem sempre reflete a distribuicao de imagens no banco. Para
uma determinada consulta, o niimero de imagens irrelevantes, dentre todas da base, tende
a ser extraordinariamente maior do que o nimero de relevantes. Porém, essa distribuicao
normalmente nao se reflete no grupo de imagens marcadas pelo usuario, ou seja, o pequeno
numero de imagens marcadas como irrelevantes nao é representativo quando se considera
a distribuicao real na base.

Uma terceira caracteristica se refere ao tempo de execucao. A execugao do algoritmo
deve ser rapida para viabilizar a interagao humano-computador em tempo real. Também
com esse intuito, um resultado satisfatorio deve ser atingido apds um nimero pequeno de
iteracoes.

2.2.3 Modelagem

Certas caracteristicas devem ser consideradas quando da definicao de um mecanismo de
realimentagao de relevancia: (a) o tipo de consulta adotado; (b) a informagao provida
pelo usudrio; e (¢) como essa informacao é utilizada no processo de aprendizado.

Grande parte dos sistemas assumem que o objetivo de uma consulta é obter um con-
junto de itens relevantes (category search). Essa relevancia pode ser definida como propri-
edades compartilhadas por um determinado grupo de imagens, o que também caracteriza
uma classe de itens similares. Seguindo essa linha, para uma consulta, pode ser necessario
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apenas separar as imagens relevantes das demais, o que caracteriza um problema de clas-
sificacdo (classification problem) [29,34,54]. Por outro lado, o objetivo de uma consulta
pode ser encarado como um problema de ordenagao (ranking problem) [41,48]. Nesse
caso, o sistema deve retornar para o usuario as imagens ordenadas em ordem decrescente
em relacao ao seu grau de relevancia. Outros trabalhos assumem que o resultado de uma
consulta é uma tnica imagem (target search) [22], ao invés de um conjunto de itens simi-
lares. Com isso, imagens marcadas como relevantes nao sao necessariamente imagens que
satisfazem a necessidade do usudrio, e sim, imagens “préximas” aquela procurada.

Uma outra caracteristica se refere a informagao provida pelo usuario. Alguns trabalhos
permitem a indicagao apenas das imagens relevantes [29]. Outros, consideram além dos
exemplos positivos, os negativos [34,41,54]. Com isso, é possivel extrair mais informagao
a respeito das caracteristicas visuais importantes para a consulta. H& ainda algoritmos
que definem graus de relevancia ou irrelevancia para as imagens marcadas [48].

Uma terceira caracteristica diz respeito a forma como o mecanismo de realimentacao
de relevancia ird lidar com a informacao provida pelo usuario. Em geral, duas abordagens
sao utilizadas. O aprendizado short-term considera apenas a informacao intra-consulta,
ou seja, aquela obtida na sessao de consulta corrente, para assimilar a percepcao visual
do usuario. Ja o aprendizado long-term utiliza nao apenas a informacao intra-consulta,
mas também a informacao acumulada durante todas as consultas ja realizadas, o que
caracteriza a informacao inter-consulta.

2.2.4 Selecao das Imagens

Outro ponto importante diz respeito a quais imagens devem ser retornadas para o usuario
a cada iteracao com o sistema. Duas estratégias sao comumente utilizadas como critério de
selegao: as imagens mais positivas (MP) [41,48] e as imagens mais informativas (MI) [54].
H4 ainda uma terceira possibilidade que é a combinacao desses dois critérios.

Na primeira, o algoritmo seleciona as imagens mais positivas (MP), de acordo com as
informacoes obtidas até a presente iteragao. Nesse tipo de selecao, é possivel observar o es-
tado corrente de conhecimento do sistema a cada iteracao. Além disso, essa estratégia tem
a vantagem de mostrar resultados parciais mais satisfatorios logo nas primeiras iteragoes.
Com isso, o usuario pode terminar o processo de consulta a qualquer momento, pois os
melhores resultados sempre sao os exibidos. Essa abordagem tem a desvantagem de, em
geral, necessitar de um nimero maior de iteragoes para alcangar uma identificacao com-
pleta dos itens semelhantes & imagem de consulta. A Figura 2.6(a) ilustra esse critério de
selecao. Nessa figura, as imagens definidas como relevantes pelo algoritmo de aprendizado
sao representadas pelo simbolo + e as irrelevantes por —. Quanto mais a direita, mais
positivas as imagens. A elipse pontilhada indica as imagens selecionadas.
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Figura 2.6: Critério de selecao de imagens.

Na segunda abordagem, as imagens mais informativas (MI) sao retornadas, ou seja, as
imagens a partir das quais o algoritmo de aprendizado pode extrair maiores informacoes
a cada iteracao. As imagens selecionadas devem potencializar a diferenciagao entre a
classe das imagens relevantes e a classe das irrelevantes, o que maximiza a transferéncia
de informagao do usuério para o sistema. Normalmente, as imagens mais informativas sao
as mais ambiguas, ou seja, aquelas que compartilham caracteristicas comuns tanto com
as imagens relevantes quanto com as irrelevantes, e por conseqiiéncia, sao as mais dificeis
de serem classificadas. Por possibilitar a extragao de mais informagoes, se comparada
com MP, essa abordagem tende a definir melhor a classe das imagens relevantes apos
um numero menor de iteragoes. A Figura 2.6(b) ilustra o critério de sele¢ao MI. Nessa
figura, a linha tracejada determina a fronteira entre as imagens relevantes e irrelevantes.
As imagens contidas no retangulo tracejado sao as mais préximas dessa fronteira, sendo
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consideradas as mais informativas, e assim, as selecionadas para exibicao.

Com o intuito de combinar as vantagens oferecidas por MP e MI, é possivel ainda
sugerir uma estratégia hibrida. Nessa estratégia, considerando n imagens retornadas por
iteragao, k dessas imagens sao selecionadas segundo MP e as n — k imagens restantes sao
selecionadas de acordo com MI. A cada nova iteracao, o valor de k aumenta. Com isso, um
nimero maior de imagens ambiguas sao retornadas nas primeiras rodadas, o que contribui
para uma identificacao mais rapida da classe das imagens relevantes. A medida que o
processo avanga, o numero de imagens mais positivas retornadas aumenta. Em [58] essa
estratégia foi utilizada na recuperacao de textos e apresentou um desempenho superior aos
das técnicas MP e MI. Um ponto importante a ser observado nessa abordagem é a escolha
dos parametros que determinam a varia¢ao de k£ no decorrer do processo. As Figuras 2.6(c)
e 2.6(d) ilustram a selegdo de imagens utilizando a abordagem hibrida. O retangulo
tracejado indica a selegao das imagens mais informativas e a elipse pontilhada mostra as
imagens mais positivas selecionadas. A Figura 2.6(c) exibe as imagens selecionadas na
iteracao ¢. Na proxima iteragao, ¢ + 1, o nimero de imagens informativas selecionadas
diminui, e o nimero de positivas aumenta, como mostrado na Figura 2.6(d).

2.2.5 Aprendizado

O algoritmo de aprendizado é um ponto crucial para a definicao de um mecanismo de rea-
limentacao de relevancia. Em alguns trabalhos, o aprendizado consiste em estimar o vetor
de caracteristica que melhor representa o padrao de consulta. Essa estratégia é denomi-
nada Movimento do Ponto de Consulta (MPC) [37,41]. Em outros, atribuem-se pesos
para cada posigao do vetor de caracteristicas e para cada descritor utilizado [18, 46, 48].
Assim, o aprendizado consiste em estimar esses pesos, de forma a melhor representar a
percepcao visual do usuario. Outros métodos utilizam uma técnica de aprendizado cha-
mada Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) para encontrar
hiperplanos de separacao que identificam as imagens relevantes e as irrelevantes [29,34,54].
H& ainda métodos que utilizam um arcaboucgo probabilistico para definir a probabilidade
de cada imagem da base ser relevante [10,22]. Alguns métodos utilizam uma combinagao
entre essas estratégias para aprender a percepcao visual do usuédrio.

A seguir, sao apresentados métodos que utilizam as abordagens de aprendizado citadas.
A secao 2.2.5.1 descreve trabalhos que baseiam o aprendizado na estimativa de pesos. A
secao 2.2.5.2 aborda o aprendizado baseado na estimativa do vetor de caracteristicas que
melhor reflete a necessidade do usuario. A secao 2.2.5.4 apresenta trabalhos baseados na
separacao entre imagens relevantes e irrelevantes por meio de um hiperplano. Finalmente,
a secao 2.2.5.3 ilustra trabalhos baseados em aprendizado probabilistico.
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2.2.5.1 Atribuicao de Pesos

Em varios métodos, o aprendizado baseia-se na estimativa de pesos associados a descrito-
res e aos bins do vetor de caracteristicas. Basicamente, esses trabalhos buscam ressaltar
de forma automaética as caracteristicas visuais almejadas pelo usudrio na consulta. A
Figura 2.7 ilustra a utilizacao desses pesos em conformidade com modelo apresentado na
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Figura 2.7: Modelo para atribuicao de pesos.

Essa figura mostra que os pesos w;; associados aos bins dos vetores de caracteristicas
sao utilizados no cédlculo da distancia entre duas imagens e os pesos W; sao utilizados na
combinacao das distancias definidas por cada descritor.

Um exemplo de funcao de distancia com pesos é a Weighted Euclidean Distance [46],
definida como

d; = sz’j x (07,171 = T, l1])%, (2.1)
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onde v, i€ v, i, sao vetores de caracteristicas, de tamanho L, das imagens 14 e Ip codifi-
cados pelo descritor D;, e w;, w;o, . . ., w;r, sao pesos associados aos bins desses vetores.

Em geral, os pesos atribuidos aos descritores sao utilizados para combiné-los linear-
mente, e assim, definir a distancia final entre duas imagens segundo esses descritores,
como mostrado na Figura 2.7. Essa combinacao se da pela seguinte equacao

k
d=> W xd, (2.2)
i=0
onde dy,ds, ..., d sao as distancias definidas pelos descritores Dy, Do, ..., Dy, respectiva-
mente, e Wi, W, ... W} sao pesos associados a cada descritor. Essa atribuicao de pesos

promove a discriminacao entre os espacos de caracteristicas, conferindo maior destaque
aquele que mais se aproxima da percepcao de similaridade do usuario.

Um dos primeiros trabalhos que utiliza realimentacao de relevancia para recuperacao
de imagens por contetdo foi proposto em [48]. Nesse trabalho, atribuem-se pesos a cada
descritor (interweight), e também a cada bin do vetor de caracteristicas (intraweight).
Cabe ao usuario marcar cada uma das imagens retornadas em cada iteracao como muito
relevante, relevante, sem opinido, irrelevante e muito irrelevante. Feito isso, o algoritmo
de realimentacao de relevancia heuristicamente atualiza os pesos.

Para recalcular os pesos interweights, cada descritor D é utilizado em uma consulta
distinta. Para cada imagem [ retornada, se I foi marcada pelo usudrio como (muito)
relevante, o peso de D é incrementado. Por outro lado, se I foi marcada como (muito)
irrelevante, o peso de D é decrementado.

A atualizagao dos pesos intraweights funciona da seguinte forma: para cada descritor
utilizado, organizam-se os vetores de caracteristicas das imagens marcadas como (muito)
relevantes em uma matriz. Dessa forma, cada bin j encontra-se representado em uma
coluna c; dessa matriz. Assim, o peso de um bin j é atualizado com o inverso do desvio-
padrao dos elementos da coluna c;.

Li et al. [41] também utilizam o inverso do desvio-padrao para atualizar os pesos
intraweight. Ja o peso W; de cada descritor ¢ é atualizado pela equacao

Wi=1- 7ddi — dgi" , (2.3)

max mn
onde, d;, dpmaw € dmin sS40 a média, a maior e a menor das distancias entre o padrao de
consulta e as imagens marcadas como relevantes, segundo o descritor 7, respectivamente.
Em [46], a atualizacdo de pesos é novamente empregada para prover aprendizado.
Porém, esse trabalho utiliza um arcabougo de otimizagao para definir os pesos. Esse
arcabougo é baseado na minimizacao da distancia Euclidiana generalizada (Generalized
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Euclidean Distance) entre a imagem de consulta e as imagens definidas pelo usuério como
relevantes a cada iteracao.

Em [21], a estratégia Query-Sample Scaling (QSS) é apresentada. Esse método também
se baseia na atribuicao de pesos para prover aprendizado. Porém, apenas os pesos
atribuidos as posicoes dos vetores de caracteristicas sao utilizados. Esses pesos sao esti-
mados por meio da maximizacao da correlacao cruzada normalizada entre o padrao de
consulta e as imagens relevantes.

Silva et al. [18] propdem um método de recuperacao de imagens baseado em Simi-
laridade Local de Padroes (Local Similarity Patterns - LSP). O modelo LSP utiliza um
processo de descricao local, particionando uniformemente cada imagem em regioes. Dessa
forma, ao invés de se extrair os vetores de caracteristicas considerando a imagem inteira,
ha um vetor de caracteristicas associado a cada regiao, para cada descritor empregado.
As similaridades individuais entre as regioes de duas imagens definem seu grau de simila-
ridade. Nesse método, atribuem-se pesos para cada descritor utilizado em cada regiao e
um peso para cada regiao da imagem. Esses pesos sao estimados por meio de uma técnica
baseada em algoritmos genéticos.

Cura [20] propoe um modelo para recuperagao por conteido de imagens de sensoria-
mento remoto com realimentacao de relevancia. Esse modelo é baseado em consulta por
padroes, que por sua vez, sao compostos por regides de uma ou varias imagens. Admite-se
ainda a utilizacdo de varias formas de representagao (vetores de caracteristicas definidos
por descritores distintos) para cada padrao. Nesse modelo, atribuem-se pesos para cada
representacao de cada padrao. A cada iteracao, os novos pesos sao calculados a partir da
correcao dos pesos anteriores, considerando todo o conhecimento acumulado em iteragoes
prévias.

2.2.5.2 Movimento do Ponto de Consulta

A estratégia de Movimento do Ponto de Consulta [37,41,46] se divide em dois tipos: o
Movimento do Ponto de Consulta Unico (MPCU) [41,46] e o Movimento dos Muiltiplos
Pontos de Consulta (MMPC) [37].

O Movimento do Ponto de Consulta Unico [41,46] representa o padrao de consulta por
apenas um unico ponto. Essa estratégia tem por objetivo mover o ponto que caracteriza
o padrao de consulta no espago de caracteristicas (feature space). Esse movimento busca
aproximar esse padrao dos pontos que representam as imagens relevantes. Com isso,
pretende-se estimar o vetor de caracteristicas que melhor caracteriza as propriedades
visuais das imagens almejadas pelo usuario. A Figura 2.8 ilustra o MPCU. Nessa figura,
busca-se aproximar o padrao de consulta () das imagens positivas, representadas na figura
por +.

A outra abordagem para MPC, o Movimento dos Muiltiplos Pontos de Consulta [37],
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Figura 2.8: Movimento do Ponto de Consulta Unico.

considera que imagens relevantes podem estar em pontos dispersos do espaco de carac-
teristicas adotado. Assim, utiliza multiplos pontos para a caracterizacdo do padrao de

consulta. A Figura 2.9 mostra o movimento dos miltiplos pontos de consulta Q1, @2, Q3
e 4 em direcao aos agrupamentos de imagens relevantes.

Figura 2.9: Movimento de Multiplos Pontos de Consulta.

O mecanismo de realimentacao de relevancia proposto em [41] utiliza a abordagem
MPCU. Nesse método, o vetor de caracteristicas do padrao de consulta é atualizado a
partir da diferenca ponderada entre o vetor médio definido pelas imagens relevantes e o
vetor médio definido pelas imagens irrelevantes. Em [46], MPCU também ¢ utilizada,

mas o padrao de consulta é representado pelo centréide definido pelas imagens relevantes
apenas.
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Kim et al. [37] propdem um mecanismo de realimentacao de relevancia baseado em
multiplos pontos de consulta. Nessa abordagem, os centrdides dos agrupamentos defini-
dos pelas imagens indicadas como relevantes representam o padrao de consulta. Em cada
iteracao, um classificador Bayesiano é aplicado as imagens recém-anotadas como relevan-
tes. Assim, essas imagens ou sao classificadas em relacao aos agrupamentos existentes, ou
dao origem a um novo. Em seguida, é aplicado um algoritmo para reduzir o nimero de
agrupamentos. Por fim, uma fungao de distancia de agregacao é empregada para calcular
a distancia entre cada imagem da base e o padrao de consulta formado por multiplos
pontos, e retornar as mais relevantes.

Além da atribuicao de pesos, como mencionado na secao 2.2.5.1, o modelo proposto por
Cura [20] utiliza multiplos pontos de consulta, representados pelos padroes anteriormente
descritos, para caracterizar a percepcao visual do usuario. Em cada iteracao, as regioes
indicadas como relevantes sao incorporadas na definicao de cada padrao. O objetivo desse
mecanismo € permitir o refinamento da consulta inicial, possibilitando que a necessidade
do usuario seja melhor caracterizada a cada iteracgao.

2.2.5.3 Aprendizado Probabilistico

O aprendizado probabilistico aplicado em realimentacao de relevancia é definido pela
aplicacao da regra de Bayes [10,22]. Por meio de um framework Bayesiano, obtém-se a
probabilidade de cada uma das imagens do banco ser a imagem almejada. Basicamente,
um framework de classificacao Bayesiano trata as imagens positivas e negativas como
duas classes, Q1 e 0~ respectivamente. Entao, duas probabilidades sao definidas a priori
(p(QF) e p(27)) para as duas classes e, a partir da estratégia estatistica escolhida, as
funcoes de densidade de probabilidade sao obtidas para essas duas classes. Depois, em
cada iteracao, a probabilidade de cada imagem do banco é calculada por meio da regra
Bayesiana. Em seguida, as imagens sao ordenadas em ordem decrescente em relacao as
suas probabilidades. Com isso, a distribuicao de probabilidades é utilizada para exibir as
imagens mais positivas para o usuario. A cada iteracao, essa distribuicao é recalculada com
base na indicacao do usuario do conjunto de resultados relevantes. E importante observar
que diferentes estratégias estatisticas originam diferentes mecanismos de realimentacao
de relevancia.

O sistema PicHunter [10] utiliza um framework Bayesiano para aprendizado e supoe
a busca por uma tnica imagem. Esse mecanismo busca predizer quais imagens sao rele-
vantes utilizando-se das imagens que o usuario indica como mais proximas as suas neces-
sidades. A regra de Bayes é utilizada para predizer qual imagem o usuario deseja obter na
consulta. A cada iteracdo, as imagens mais positivas sao selecionadas para a visualizagao.

Em [22], uma outra abordagem para realimentagao de relevancia utilizando inferéncia
Bayesiana é proposta, a rich get richer (RGR). Esse método considera a consisténcia entre
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as indicacoes sucessivas do usudrio para prover o aprendizado. Assim, se a indicacao do
usuario for consistente com a indicacao da iteragao anterior, as imagens marcadas como
relevantes a imagem objetivo serao atualizadas com uma maior probabilidade.

2.2.5.4 Maquinas de Vetores de Suporte

A técnica de Méquinas de Vetores de Suporte [29,49] tem sido bastante utilizada em
mecanismos de realimentacao de relevancia. SVMs utilizam hiperplanos para classificar
as imagens como relevantes ou irrelevantes. Porém, como os vetores de caracteristicas das
imagens podem nao ser linearmente separaveis segundo essa classificacao, é necessario
mapear suas representacoes para um espaco de caracteristicas de maior dimensao, higher-
dimensional feature space (HDFS), usando uma transformacdo nao linear associada a
um kernel. Esse mapeamento é realizado por uma funcao kernel de produto interno
K (v, 7). Dois exemplos de kernels sao o kernel polinomial K(vy, V) = (¥ - U + 1)P que
induz fronteiras polinomiais de grau p no espaco original, e o kernel funcao de base radial
(ou Gaussiano) K (vy,0,) = (e~ =%I") com um valor fixo para o pardmetro de escala
v (o inverso da variancia).

O processo de aprendizado consiste em encontrar o hiperplano de particao que melhor
separa as imagens marcadas como relevantes das irrelevantes no HDFS. Assim, é possivel
realizar implicitamente uma classificacao linear das imagens relevantes e nao-relevantes
nesse espaco. O hiperplano obtido durante o aprendizado é utilizado para ordenar as
imagens da base. Essa ordenacao é realizada em funcao das distancias entre vetores de
caracteristicas das imagens e o hiperplano de particao no HDFS. As imagens consideradas
mais relevantes sao aquelas mais distantes do hiperplano, pelo lado positivo. Em geral, os
métodos de realimentagao de relevancia baseados em SVM utilizam apenas os vetores de
caracteristicas das imagens nos processos de aprendizado e classificacao, nao envolvendo as
funcoes de similaridade definidas pelos descritores empregados no processo de recuperacao.

A Figura 2.10 mostra o resultado da aplicagao de SVM para a separacao de duas
classes, indicadas por + e —. Nesse exemplo, foi utilizado um kernel polinomial de grau
trés. O hiperplano encontrado separa as duas classes.

No trabalho proposto em [34], SVM é utilizado para atualizar automaticamente os pe-
sos para as imagens relevantes. A funcao kernel polinomial com p = 1 é utilizada para o
aprendizado. Feedbacks positivos e negativos sao utilizados para obter a informagao a res-
peito da classe desejada pelo usudrio. Com os experimentos realizados em [34] foi possivel
concluir que é necessario um certo niimero de exemplos positivos e negativos para propor-
cionar um bom aprendizado com uma SVM. Esse ntimero foi escolhido heuristicamente
como 4 tanto para exemplos positivos quanto para os negativos.

Em [54] é proposto um algoritmo com support vector machine active learning para
separar as imagens relevantes das demais. A funcao kernel de base radial é utilizada para
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Figura 2.10: Separacao de classes promovida por SVM.

o calculo do produto interno em um espaco de maior dimensao. Na primeira iteracao,
as imagens exibidas para o usuario sao escolhidas aleatoriamente. A partir da segunda,
as imagens mais informativas sao retornadas para o usuario. KEssas imagens sao obti-
das através da distancia de seus vetores de caracteristicas em relagao ao hiperplano de
separacao. As mais préximas desse hiperplano sao consideradas as mais ambiguas, e por-
tanto, as mais informativas. Ao final do processo, as imagens relevantes mais positivas
sao exibidas para o usuario.

Em [29], Gondra el al. propéem um método que utiliza as informagoes intra e inter-
consulta para o aprendizado. A cada iteracao, as imagens marcadas como relevantes sao
utilizadas para definir um classificador One-Class SVM. Esse classificador determina uma
hiper-esfera e assim, define o conjunto das imagens relevantes. Além disso, utiliza um
classificador fuzzy para definir o grau de pertinéncia da imagem de consulta em cada uma
das hiper-esferas encontradas em consultas anteriores. Assim, as imagens sao exibidas
para o usuario a partir do conhecimento intra e inter-consulta combinados. Reinforcement
Learning é utilizado para determinar a proporcao entre a informagao intra-consulta e
inter-consulta a ser utilizada.

2.2.6 Comparagao entre Métodos

A Tabela 2.1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos mencionados. As carac-
teristicas exibidas sao: a abordagem utilizada para o aprendizado; o critério de selecao;
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o tipo de consulta adotado; o tipo de informacao fornecida pelo usuario; e a forma como
o mecanismo de realimentagao de relevancia ird lidar com a informacao provida pelo
usuario.

Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas dos trabalhos correlatos em realimentagao de
relevancia.

| Trabalhos | Aprendizado | Selecdo | Consulta | Indicacgao | Informagao |
Rui et al. [48] Pesos MP Ordenagao Positivo/Negativo | Intra-consulta
com grau de
relevancia
Rui et al [46] Pesos/MPCU MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
com grau de
relevancia
Doulamis et al. [21] Pesos MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
Silva et al. [18] Pesos MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
Li et al. [41] Pesos/MPCU MP Ordenagao Positivo/Negativo | Intra-consulta
Kim et al. [37] MMPC MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
Cura [20] Pesos/MMPC MP Ordenagao Positivo Intra-consulta
Cox et al. [10] Bayesiano MP Target Search | Positivo/Negativo | Intra-consulta
Duan et al. [22] Bayesiano MP Target Search Positivo Intra-consulta
Hong et al. [34] SVM MP Classificagdo | Positivo/Negativo | Intra-consulta
Tong et al. [54] SVM MI Classificagdo | Positivo/Negativo | Intra-consulta
Gondra et al. [29] SVM MP Classificagao Positivo Inter-consulta

A Tabela 2.2 resume as caracteristicas dos experimentos realizados nos trabalhos ci-
tados. As caracteristicas presentes na tabela sao: numero de imagens da base e como
foram obtidas; as propriedades visuais (features) utilizadas; o ntiimero de imagens retor-
nadas por iteracao; o nimero maximo de iteracoes realizadas; o tipo de usuario; e se o
tempo de execugao foi avaliado. Em algumas posigoes dessa tabela aparece N/D. Essa
marcacao significa nao definido. Por exemplo, em [22] nao fica claro quais propriedades
foram codificadas.

Na Tabela 2.2 pode ser observado que varios trabalhos utilizam um subconjunto da
base Corel. Em geral, é utilizado apenas um subconjunto devido a problemas de pré-
classificacao dessa base do ponto de vista de recuperacao por conteudo, como reportado
em [42]. Essa pré-classificagdo tem forte cunho semantico. Por exemplo, hd uma classe
com imagens da Austrdlia, que vao desde prédios até animais e paisagens, ou seja, com
caracteristicas visuais bem distintas. Por isso, em geral é selecionado um subconjunto
dessa base, quando se deseja avaliar mecanismos de recuperacao de imagens por contetudo.

Um outro fato que merece ser comentado é a utilizacao de usudrios reais nos expe-
rimentos realizados em [10], ao contrario dos demais trabalhos que utilizaram usuérios
simulados por computador. Os experimentos foram realizados com seis usuarios. Cada
usuario repetiu o processo de recuperagao 15 vezes, considerando 15 imagens-alvo distin-
tas. Todos os usudrios concluiram com sucesso a recuperagao, ou seja, encontraram a
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Tabela 2.2: Resumo das caracteristicas dos experimentos realizados nos trabalhos apre-
sentados.

Trabalhos Base Propriedades Imagens Num. Usuério | Tempo
retornadas | iteragoes
Rui et al. [48] 286 MESL!/ Cor, forma 10-1100 3 Simulado Nao
70000 Corel e textura
Rui et al. [46] 17000 Corel Cor, forma N/D 3 Simulado Nao
e textura
Doulamis et al. [21] 15000 Cor e textura 50 5/10 Simulado Nao
Silva et al. [18] 60/167 Vistex Cor, textura N/D N/D Simulado Sim
208 Brodatz e forma
1000 Corel
12750
Li et al. [41] 10000 Corel Cor e textura 50 10 N/D Nao
Kim et al. [37] 30000 Corel Cor e textura 100 5 Simulado Sim
Cura [20] 150 LANDSAT | Cor e textura 6 N/D N/D Nao
Cox et al. [10] 4522 Corel Cor 9 35.1 Real Nao
Duan et al. [22] 800/1000/ N/D 25/100 30 Simulado Nao
1500 Corel
Hong et al. [34] 17000 Corel Cor e textura 20 N/D N/D Nao
Tong et al. [54] 602/1277/ Cor e textura 20 5 Simulado Sim
1920 Corel
Gondra et al. [29] 20000 Letter N/D 20 N/D N/D Nao

IMuseum Educational Site Licensing Project.

imagem buscada. Para isso, foram necessédrias, na média, 35.1 iteragoes.

Nos experimentos com usuarios simulados, é necessaria que a base de imagens utilizada
seja dividida em classes de itens similares. Dessa forma, o comportamento do usuério pode
ser simulado por meio da marcagao das imagens pertencentes a mesma classe da imagem
de consulta como relevantes e das demais como irrelevantes.

2.3 Programacao Genética

Programagao genética (PG) [38] é uma técnica da Inteligéncia Artificial que visa a re-
solucgao de problemas baseada nos principios biolégicos de heranca genética e evolugao. Em
PG, os individuos representam programas que através de recombinacoes e perturbagoes su-
cessivas sao refinados, originando melhores solugoes para um dado problema. Os melhores
individuos tendem a se recombinar entre si. A qualidade de um individuo é mensurada
quantitativamente por uma fungao de adequacao (fitness). Dessa forma, programagao
genética pode ser caracterizada como uma busca no espaco de todos os possiveis progra-
mas. Essa busca é orientada para encontrar o individuo (programa) que melhor resolve
um determinado problema. O algoritmo basico de evolugao utilizado por programagcao
genética é apresentado no Algoritmo 1.

No inicio do processo de evolucao, uma populagao inicial é criada (linha 1). A seguir,
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Algoritmo 1 Algoritmo basico de evolugao para programacao genética.

Gere a populacao inicial de individuos

para N geracoes faga
Calcule a adequacao de cada individuo
Selecione os individuos para operagoes genéticas
Aplique reprodugao
Aplique recombinacgao
Aplique mutacao

fim para

retorne os melhores individuos

sucessivos passos se repetem para evoluir esses individuos: o célculo da adequacao de cada
individuo (linha 3); a sele¢do dos individuos (linha 4), baseada em sua adequacao, para a
geragao de uma nova populagao, através da aplicacao de operadores genéticos (linha 5-7).

A seguir, cada etapa do processo de evolugao serd apresentada em maiores detalhes:
a Secao 2.3.1 descreve a representacao dos individuos; a Secao 2.3.2 apresenta diferentes
métodos para a geragao da populagao inicial de individuos; a Secao 2.3.3 descreve, em
linha gerais, o processo de calculo da adequagao de um individuo; a Se¢ao 2.3.4 caracteriza
diferentes métodos para a selecao de individuos; e a Secao 2.3.5 apresenta os principais
operadores genéticos utilizados por programacao genética.

2.3.1 Individuos

Geralmente, um individuo em programacao genética é representado por uma arvore. Essa
arvore é formada por dois tipos de nodos: os terminais (folhas) e as func¢ées (nodos
internos).

Os terminais podem ser entradas de um programa, constantes, ou fungoes sem argu-
mentos [5].

As funcoes podem ser qualquer tipo de fungao definida em um programa. Elas rece-
bem um determinado nimero de entradas e produzem uma saida. Exemplos de fungoes
sao operadores aritméticos ou logicos, estruturas de controle, estruturas de repeticao,
subrotinas de programas, dentre outras.

A Figura 2.11 apresenta um exemplo de individuo. Os terminais desse individuo sao
{z,y, 2z}, e seu conjunto de fungoes é {+, x, /, va }. Esse individuo representa a fungao

T xy

fla,y,2) =Vz+

X
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Figura 2.11: Exemplo de individuo.

2.3.2 Populacao Inicial

No inicio da execugao de um processo evolutivo, é necessario gerar uma populacao inicial
de individuos. Dois diferentes métodos de inicializacao sao normalmente utilizados, o
crescimento (grow) e o cheio (full) [38]. Para ambos os métodos, ¢ comum definir uma
altura mdxima para as drvores geradas [5].

O método crescimento gera cada individuo da populagao escolhendo aleatoriamente
como raiz um terminal ou uma funcao. Esse processo se repete recursivamente para todos
ramos da raiz, se existirem. O crescimento continua enquanto uma funcao for escolhida
como novo nodo da arvore, ou até que a altura méaxima seja alcancada. Nesse método, as
arvores (individuos) geradas podem nao ser balanceadas e nao ter sua altura ou nimero
de nodos maximos.

O método cheio escolhe apenas fungoes até que a altura méxima da arvore seja al-
cancada. Quando isso ocorre, os terminais sao selecionados. KEsse método da origem
apenas a arvores balanceadas e com a altura méaxima definida.

E importante observar que todo o processo evolutivo se realizara a partir dessa po-
pulagdo inicial. Por isso, é desejavel que essa populagao seja diversificada [5]. Uma
populagao uniforme é mais propensa a ter problemas com 6timos locais. Para aumentar a
diversidade na populacao inicial, utiliza-se uma forma hibrida de inicializagao, chamada
half-and-half, unindo os dois métodos mencionados: 50% dos individuos sao gerados pelo
método crescimento e os outros 50% sao gerados pelo método cheio.

Além disso, é possivel utilizar uma faixa de alturas méximas para as arvores da po-
pulacao inicial, ao invés de um tnico valor. Por exemplo, se for utilizada uma faixa 3-6,
25% do individuos terao altura méaxima 3, outros 25% terao altura méxima 4, e assim
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sucessivamente.

2.3.3 Calculo da Adequacao

A adequagao de um individuo é uma medida quantitativa que determina a eficacia desse
individuo na resolugao de um determinado problema. Essa medida possibilita ao processo
evolutivo escolher quando um individuo sera excluido da populagao, ou quando a partir
dele se originarao novos individuos.

A adequacao de um individuos é geralmente calculada a partir de um conjunto de
treinamento. O conjunto de treinamento é um conjunto de entradas de um problema
para as quais as saidas sao previamente conhecidas.

O calculo da adequacao é bem especifico, uma vez que a qualidade de uma solugao é
inerente ao problema abordado. Assim, para exemplificar o calculo da adequacao, serd
considerado um problema de regressao, sendo o conjunto de treinamento a ser utilizado
mostrado na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Conjunto de treinamento.

‘ Entradas H Saida ‘

0 0 2
10 3 4,6
) 9 4,8

O conjunto de fungoes utilizado é {+, —, x, /} e os terminais s@o 1, x,y. Serd calculada
a adequacao dos individuos ind; e inds, apresentados na Figura 2.12. Esses individuos
representam as fungoes

Tty
find1(x7y): 1 +2

zT+y
find2($7y): 4 +2

A adequacgao de cada individuo serd calculada pela fungao

1
=

onde s é a soma do médulo das diferencgas entre o valor calculado pelo individuo e o valor

(2.4)

esperado, dado pelo conjunto de treinamento.

A Tabela 2.4 mostra o desempenho dos individuos ind; e ind, no conjunto de treina-
mento. Nessa tabela, as colunas x e y representam as entradas do conjunto de treinamento;
find, € find, mostram as saidas calculadas pelos individuos ind; e ind,, respectivamente; e
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Figura 2.12: Individuos para cédlculo da adequacao.
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é a saida esperada para cada entrada; |e— fing, | € |€— fing,| denotam o médulo da diferenga

entre cada saida esperada e a calculada pelos individuos ind; e inds,, respectivamente; e

s é a soma das diferencas |e — fina,| € |€ = fina,|-

Tabela 2.4: Desempenho dos individuos ind; e inds no conjunto de treinamento.

X y find1 findg € |6 - find1| |6 - find2|
00| 2 2 2 0 0
1003 15 | 5,25 | 4,6 10,4 0,65
519 16 | 5,50 | 4,8 11,2 0,7

| s 216 | 1,35

Assim, os valores de adequacao dos individuos ind; e indy sao aproximadamente

1
6Tl — 0,044 e

1
1,35+1

= 0,43, respectivamente. A partir desses valores pode-se con-

cluir que o individuo ind, é mais apto que o individuo ind;, ou seja, o individuo ind, é

mais eficaz para resolver o problema proposto.

2.3.4 Selecao de Individuos

Os métodos de selecao sao responsaveis por definir quais individuos sofrerao as operagoes

genéticas, ou seja, aqueles que serao a base para a proxima geracao, e aqueles que serao

excluidos da populacao. Os métodos de selegdo mais comuns [4] sdo o proporcional a
adequagao (roleta), o baseado em torneio e o baseado em ordenacao (rank-based selection).
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O método da roleta atribui a cada individuo uma probabilidade de ser selecionado.
Essa probabilidade é dada pela formula

fa,

A 2.5
S (2.5)

Di

onde p; é a probabilidade atribuida ao individuo 4, f4, é a adequacao do individuo i e
> fa, é a soma dos valores de adequagao de todos os individuos da populacao.

A selecao baseada em torneio escolhe aleatoriamente um determinado nimero de in-
dividuos da populagao e seleciona, dentre os individuos escolhidos, aquele com maior
adequacao.

A selecao baseada em ordenagao ordena os individuos da populagao pelos seus valores
de adequacao. Baseado na sua posicao nessa ordenacao, cada individuo recebe uma
probabilidade de ser selecionado.

2.3.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao responsaveis por introduzir variabilidade na populagao, pos-
sibilitando a geracao de individuos (solugoes) melhores durante o processo de evolucao.
Os operadores genéticos mais comuns sao a reproducao (reproduction), a recombinagdo
(crossover) e a mutagdo (mutation).

O operador de reproducao simplesmente copia um individuo selecionado e insere a
cdpia na populacao.

O operador de recombinagao permuta sub-arvores de dois individuos escolhidos ori-
ginando dois novos. O processo de recombinacao é exemplificado na Figura 2.13. Nessa
figura, as sub-arvores em destaque foram escolhidas aleatoriamente de cada pai. Essas
sub-arvores sao trocadas, dando origem a dois novos individuos.

Em geral, o processo de evolucao sugere a recombinacao de sub-arvores entre os me-
lhores individuos para originar descendentes ainda melhores.

O operador de mutacao insere uma perturbacao nos individuos da populacao. Dado um
individuo, o operador de mutacao escolhe aleatoriamente uma sub-arvore desse individuo
e a troca por uma nova sub-arvore gerada de forma aleatéria. A Figura 2.14 ilustra o
processo de mutagao.

A Figura 2.14 (a) mostra o individuo que sofrerd mutacao, destacando a sub-érvore
que serd substituida. A Figura 2.14 (b) mostra a sub-arvore gerada aleatoriamente e a
Figura 2.14 (c¢) exibe o individuo resultante da operagao de mutagcao.

A cada operador genético é associada uma taxa que, em geral, assume dois significados.
Ela pode indicar a proporcao da populagao da nova geragao que sera criada a partir da
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Figura 2.13: Exemplo de recombinacao.

aplicacao do operador, ou ainda definir a probabilidade de se utilizar o operador para
gerar cada um dos novos individuos.
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] *N— Sub-arvore Individuo
Sub-arvore gerada que sofreu
selecionada aleatoriamente mutagido . ...~ N

(@) (o) (©)

Figura 2.14: Exemplo de mutacao.



Capitulo 3

Realimentacao de Relevancia
Baseada em Programacao Genética

Este capitulo propoe dois arcaboucos para recuperacao de imagens por conteido com
realimentagao de relevancia baseada em programacao genética. O primeiro, PG, utiliza
apenas a informacao provida pelas imagens indicadas pelo usudrio como positivas no
processo de aprendizado. O segundo, PG*, considera também as imagens negativas para
assimilar a necessidade do usuédrio.

A secdo 3.1 apresenta o arcabouco PGT. A secao 3.2 discute PG™*, ressaltando as
modificacoes necessarias no arcabouco PG™T para incorporar as imagens irrelevantes ao
processo de aprendizado e de selecao de imagens.

3.1 Arcabouco PG™*

Seja D = (D, dp) (veja Segao 2.1) um descritor composto utilizado para ordenar as ima-
gens da base, representadas por DB = {dby, dbs, ...,dbx}. O principal objetivo do algo-
ritmo de aprendizado proposto é encontrar um conjunto {ép} de func¢oes de combinagao
que melhor traduzam a percepcao visual do usuario. Dessa forma, almeja-se redefinir as
relagoes de similaridade entre as imagens, utilizando-se as func¢oes de combinac¢ao encon-
tradas, para que essas relacoes melhor se adeqiiem a necessidade do usuario.

O conjunto de K descritores simples que compoem Dé representado por D = { Dy,
D, ..., Dk}. A similaridade entre duas imagens [; e I, calculada por D;, é representada
por d;,7,. Todas as similaridades sao normalizadas no intervalo [0, 1]. A normalizagao
Gaussiana [48] é utilizada para normalizar esses valores.

Seja L o nuiimero de imagens exibidas para o usuario em cada iteracao. Seja o padrao
de consulta @ = {q1,42,-..,qum}, onde M é o nimero de elementos em @), formado pela
imagem de consulta ¢; e todas as imagens rotuladas como relevante durante uma sessao

31
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de consulta.

Observe que o padrao de consulta utilizado em PGT é composto nao apenas pela
imagem de consulta definida inicialmente pelo usuario, mas também por todas as imagens
marcadas como relevante pelo usuario em todas as iteragoes. Dessa forma, optou-se por
uma abordagem baseada em muiltiplos pontos de consulta para o processo de recuperacao.
Essa abordagem é mais robusta as imperfei¢oes na definicao do espago de caracteristicas,
em relacao a percepgao do usuario. Por exemplo, considere a Figura 3.1.

(b) Recuperacao com multiplos pontos de consulta

Figura 3.1: Distribuicao de imagens no espaco de caracteristicas.

A Figura 3.1(a) mostra as imagens distribuidas em um espaco de caracteristicas defi-
nido por um determinado descritor. Como pode ser observado, esse descritor nao reflete a
nocao de similaridade do usuério considerado nesse exemplo, pois as imagens relevantes,
representadas pelo simbolo +, estao dispersas em diferentes agrupamentos nesse espaco
de caracteristicas. Além disso, a imagem de consulta g estd distante desses agrupamen-
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tos. Dessa forma, encontrar as imagens relevantes a partir de ¢ é uma tarefa dificil. A
Figura 3.1(b) apresenta a mesma distribui¢do de imagens. Porém, essa figura considera
a utilizacao de multiplos pontos de consulta, conforme a abordagem adotada no método
proposto. Como pode ser observado, utilizando-se miltiplos pontos no padrao de consulta,
as distancias minimas para as imagens relevantes sao menores a cada iteracao, facilitando
o processo de recuperagao.

Dessa forma, acredita-se que a utilizacao de multiplos pontos de consulta em conjunto
com a redefinicao da relacao de similaridade proporcionada pelo aprendizado baseado em
PG, possibilita uma melhor caracterizacao da percepcao visual do usuario.

O Algoritmo 2 apresenta uma visao geral do processo de recuperagao proposto. Nesse
algoritmo, as interagoes do usudrio sao indicadas em italico. No comeco do processo de
recuperagao, o usuario define a imagem de consulta ¢; (linha 1). A partir dessa imagem,
um conjunto inicial de imagens é selecionado para ser exibido para o usuério (linha 2).
Com isso, o processo de realimentacao de relevancia se inicia, com a indicacao das imagens
relevantes pelo usuario, considerando as imagens do conjunto inicial retornado. Em cada
iteragao, as seguintes etapas sao realizadas: indicacao das imagens relevantes pelo usuério
(linha 4); atualizagao do padrao de consulta (linha 5); aprendizado da percepgao visual do
usudrio utilizando programagao genética (linha 6); ordenagao das imagens da base (linha
7); e exibi¢do das imagens mais similares (linha 8).

Algoritmo 2 O processo de realimentacao de relevancia baseado em programagao
genética.

Definicao da imagem de consulta ¢
Exiba o conjunto inicial de imagens
s enquanto o usuario nao estiver satisfeito faca
Indicacao do usudrio
Atualize o padrao de consulta ()
Utilize PG para encontrar os melhores individuos (fung¢oes de combinagao de
similaridades) — veja o Algoritmo 1 na Segao 2.3
Ordene as imagens da base
Exiba as L imagens mais similares
fim enquanto

As secoes seguintes apresentam em detalhes a estratégia de selecao do conjunto inicial
de imagens (Segao 3.1.1), a utilizagdo de PG para encontrar as fungoes de combinagao de
similaridade (Secao 3.1.2) e o algoritmo para ordenar as imagens da base (Secao 3.1.3).
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3.1.1 Selecao do Conjunto Inicial de Imagens

O conjunto inicial de imagens exibidas para o usuério é definido pela ordenagao das
imagens da base db; em relagao a sua similaridade em relagao a imagem de consulta q;.
Esse processo é realizado em duas etapas. Inicialmente, cada descridor simples D; € D
¢ utilizado para calcular a similaridade dj;a,. Em seguida, os valores calculados sao
combinados pela sua média aritmética, ou seja

K
> digua;
=1

K

Essa combinagao utiliza todos os descritores empregados no processo de recuperacgao e

dmepIa(q, db;) = (3.1)

atribui o mesmo grau de importancia para cada um. Essa forma de combinacao permite
a definicao do conjunto inicial de imagens retornadas para o usurario sem a necessidade
de conhecimento prévio sobre o desempenho dos descritores.

A partir da similaridade calculada por dy;gpra em relacao a imagem de consulta, as
imagens da base sao ordenadas e as L primeiras sao exibidas . Assim, o usudrio identifica
dentre essas o conjunto R = {Ry, Ry, ..., Rp} com as P imagens relevantes. O proximo
passo ¢ inserir todas as imagens {R;|R; ¢ Q} no padrao de consulta Q.

3.1.2 Busca pelas Melhores Combinagoes de Similaridades — O
Aprendizado PG™

Como mencionado anteriormente, o objetivo do mecanismo de aprendizado consiste na
busca de funcoes de combinagao de similaridades que melhor codificam as necessidades do
usuario. O arcabouco proposto utiliza PG para encontrar essas combinagoes. Conforme
mostrado na Secao 2.3, PG requer a definicao de varios componentes. Os tinicos entre
esses componentes que necessitam de uma definicao especifica para o processo de apren-
dizado proposto sao a representagao e o calculo da adequagao dos individuos. Os demais
componentes utilizados sao definidos na Secgao 2.3.

A Secao 3.1.2.1 discute a representacao do individuo adotada e a Secao 3.1.2.2 apre-
senta o processo de cédlculo da adequacao de um individuo.

3.1.2.1 Representacao do Individuo

No método proposto, cada individuo representa uma fungao dp, ou seja, uma funcao de
combinacao de similaridades. Para isso, é utilizada uma representagao codificada em uma
estrutura de arvore, como proposto em [14, 15].
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O conjunto de fungdes (nodos internos) desse individuo é composto por operado-
res aritméticos. O conjunto de terminais (folhas) é formado por valores de similari-
dade d;z;1,. A Figura 3.2 mostra um exemplo de individuo segundo essa representacao.
Essa figura considera a utilizacao de trés descritores distintos e o conjunto de opera-
dores {+, /,log, va } como nodos internos. O individuo mostrado representa a fungao

dar. 1
— Jjk
fdir,, dor1, dag ) = (dugr, + dsgg,) * \/ disz,

Figura 3.2: Exemplo de individuo.

Essa representacao do individuo se adequa perfeitamente aos propodsitos do método
proposto, pois é uma forma de codificacao direta para uma funcao de combinacao de
similaridades dp.

3.1.2.2 Calculo da Adequacgao de Individuos

O objetivo do processo de calculo da adequacgao proposto é atribuir os maiores valores
de adequacao para os individuos que melhor codificam as preferéncias do usuario. A
abordagem proposta baseia esse calculo na ordenacao das imagens da base definida por
cada individuo da PG. Os individuos que inserem as imagens marcadas como relevantes
nas primeiras posicoes da ordenacgao recebem um alto valor de adequacao. O processo de
calculo da adequagao proposto é baseado nesse critério objetivo.

Definigao do conjunto de treinamento: A adequagao de um individuo é calculada
a partir de seu desempenho em um conjunto de treinamento. No método proposto, o
conjunto de treinamento é definido como a seguir.

Definigao 5 O conjunto de treinamento ¢ definido como um par T+ = (T,r™) onde:

e 0 conjunto das imagens de treinamento T = {t1,ts,...,tn,.} € um conjunto
composto por N imagens distintas.
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o rt:T — {0,1} € uma fungao que indica a rotulagao do usudrio em relag¢io a cada
imagem t € T.

A funcao r*(t;), onde t; € T, é definida como

(1) = { 1, set; é relevante. (3.2)

0, caso contrario.

E importante observar que o ndmero de imagens do conjunto de treinamento Ny
precisa ser pequeno (Nr << N) para permitir o calculo eficiente da adequagao de cada
individuo. Como mencionado na Secao 2.2.2, o tempo de execucao de cada iteracao deve
ser pequeno, para viabilizar a interacao do usuario com o sistema em tempo real. Por
outro lado, o conjunto de imagens de treinamento 7" deve conter um numero de imagens
suficiente para representar as necessidades do usuario e as imagens da base.

Na abordagem proposta, 7' é composto pelas M imagens marcadas como relevantes,
pelas ultimas L — M imagens exibidas para o usuario e por outras Np — L escolhidas
aleatoriamente da base. Essa formacao nao admite imagens repetidas. Além disso, caso
M > L, entao T é formado por L imagens escolhidas aleatoriamente dentre as relevantes
e pelas Ny — L escolhidas aleatoriamente da base.

Em relagao ao tamanho do conjunto de treinamento N, os experimentos mostram
que valores entre 0.5% e 5% do tamanho da base sao adequados para Np. Observe que
a composicao do conjunto de treinamento especificada representa tanto a necessidade do
usuario, pela escolha das imagens relevantes e das ultimas exibidas, quanto a base, pela
escolha aleatdria de algumas de suas imagens. A adicao de imagens nao rotuladas da
base insere ruidos no conjunto de treinamento, aumentando o poder de generalizacao dos
individuos obtidos durante o processo de aprendizado.

Caélculo da adequagao: A adequagao de um individuo §; é calculada com base na
similaridade entre as imagens do padrao de consulta e todas as imagens do conjunto de
treinamento. Observe que essa similaridade define a ordenacao das imagens de treina-
mento. O processo de cédlculo da adequacao de um individuo é realizada em trés fases.
Na primeira, sao definidas M listas ordenadas, cada uma considerando a similaridade
entre todas as imagens do conjunto de treinamento e cada imagem do padrao de consulta,
segundo ¢;. Na segunda fase, essas ordenagoes sao avaliadas. Finalmente, na ultima fase,
o valor final da adequagao do individuo ¢; é calculado. A Figura 3.3 ilustra esse processo
aplicado a um individuo ;.

Fase 1: Como pode ser visto na Figura 3.3, na primeira fase, para cada imagem do
padrao de consulta ¢;, as imagens de treinamento t;, € 7' sao ordenadas em relagao a
suas similaridades em relagdo ¢; calculadas a partir do individuo (fungdo de combinacao)
9i(gj,tr). As L primeiras imagens definem uma lista ordenada rkj5. Dessa forma, M
listas sao obtidas, cada uma relacionada a uma imagem do padrao de consulta g;.
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Fasel | Fase2!| Fase3
~
8i(qyty) ordenacao ‘ f(rky,) ‘
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Figura 3.3: Calculo da adequagao de um individuo 9;.

Fase 2: Uma vez que as listas ordenadas sao obtidas, a segunda fase se inicia. O
objetivo dessa fase ¢ avaliar cada lista rk;s, gerada na Fase 1. Essa avaliacao consiste em
atribuir valores altos para as listas em que as imagens relevantes presentes no conjunto
de treinamento estao posicionadas nas primeiras posigcoes. Essa avaliacao é realizada por
uma funcao de avaliacdo f(rk;s,).

Na abordagem proposta, a funcao f(rk;s,) segue os principios da teoria de utilidade
(utility theory) [26]. Segundo essa teoria, hd uma func¢do de utilidade (utility function) que
atribui um valor a um item, de acordo com a preferéncia do usuario. Em geral, assume-se
que a utilidade de um item é dada em fungao de sua posi¢ao em uma lista ordenada [24].
Ela diminui a medida que os itens se posicionam mais proximos do final da lista. For-
malmente, dados dois itens It; e It;;1, onde ¢ é uma posigao em uma lista ordenada, a
seguinte condigao deve ser satisfeita por uma funcao de utilidade U(x): U(It;) > U(It;11).
No contexto desta dissertacao, cada item é uma imagem.

A funcao f(rkjs,) tem a forma

f ’l“k‘](; T’k‘jg (l) (33)

IIMh

onde k é uma constante, rk;s, [l é a [-ésima imagem na lista ordenada rk;s,, r(-) é uma
funcao que indica a rotulagao do usudrio em relacdo a cada imagem do conjunto de
treinamento e g(-) é uma fungao decrescente.
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Um exemplo de funcao de avaliacdo f(rk;s,) é

F(rkjs,) r(rk;s,[1]) x ki x logy(1000/1) [24] (3.4)

Mh

=1
onde k; é uma constante definida experimentalmente em [24] como 2 e r(rk;s,) = 1, se
rk;s;[l] € R ou r(rk;s;) = 0, caso contrério.
Dessa forma, a aplicagdo da funcao f(rk;s,) para cada lista ordenada rk;s, define M
valores fis,, fos;s - - - fus,-
Fase 3: Na terceira fase, o valor final da adequagao Fj, do individuo ¢; é calculada
como a média aritmética dos valores fjs,, ou seja

M
> fis:

F(fis;s fosis - frs,) = ]:34

O Algoritmo 3 sumariza o processo de célculo da adequagao dos individuos. As linhas

(3.5)

3-8 se referem a primeira fase do processo, a definicao das listas ordenadas. A Fase 2
o processo de avaliacao das listas, corresponde a linha 9. Por fim, o valor de adequagao
final é calculado na linha 11 (Fase 3).

Algoritmo 3 O processo de calculo da adequagao de um individuo.

Entrada: individuo d;, padrao de consulta (), conjunto de treinamento 7.
Saida: o valor de adequacao do individuo 9;.
para todos g¢; € () faca
para todos t, € T faga
rkjs, [k].chave — §;(¢;, t)
rkjs, [k].elemento — ty
fim para
Ordene rk;s,

fj5i A f(rkj5i>

fim para
Z fJ6
Fs, — M

retorne Iy,

Um importante aspecto do processo apresentado é a incorporacao de todo conheci-
mento acumulado durante as iteragoes ao processo de aprendizado, pela utilizacao de
todas as imagens relevantes conhecidas, tanto como imagens do conjunto de treinamento
quanto como imagens de consulta no célculo da adequagao. Essa solucao endereca um
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problema inerente ao uso de realimentacao de relevancia em sistemas de recuperacgao de
imagens por conteido: o tamanho pequeno do conjunto de treinamento provido para o
processo de aprendizado [61].

3.1.3 Ordenacgao das Imagens da Base

Uma vez calculada a adequagao dos individuos, é possivel definir aquele que apresentou
a melhor adequacao e que serd utilizado para ordenar as imagens da base. No entanto, é
possivel que mais de um individuo apresente um alto valor de adequacao. De fato, se o
tamanho M do padrao de consulta é pequeno, ha uma grande probabilidade que vérios
individuos apresentem uma boa adequagao. Dessa forma, é necessario definir um critério
para selecionar quais serao utilizados para ordenar a base.

No método proposto, nao apenas um individuo ¢ utilizado para ordenar as imagens da
base, mas todos aqueles que apresentam um alto valor de adequacgao. Para realizar essa
tarefa, a estratégia para ordenagao proposta combina as ordenagoes da base segundo cada
individuo considerado “bom”. Essa combinacao é realizada por meio de um esquema de
votagao. A selecao de individuos para votacao é discutida na Segao 3.1.3.1 e o esquema
de votacao utilizado é apresentado na Secao 3.1.3.2;

3.1.3.1 Selecao de Individuos

O primeiro passo ¢é definir quais individuos serao selecionados para ordenar a base. Seja
Omethor 0 melhor individuo obtido do processo de aprendizado baseado em PG (veja
Secao 3.1) na iteragao corrente. O conjunto S de individuos selecionados para participar
¢ definido como

F
S = {6

> al (3.6)

6melhor'

onde « € [0, 1] é uma constante. Essa constante é chamada limitante para votagao.

3.1.3.2 Votacgao

Cada um dos individuos selecionados para a votagao atribui votos para L (numero de
imagens exibidas) imagens. O Algoritmo 4 apresenta o processo de votagao dos individuos
selecionados.

Inicialmente, as imagens da base sao ordenadas utilizando-se os individuos selecionados
0;, de acordo com a similaridade Sz’mf{i(Q, db;), entre cada imagem da base db; e o padrao
de consulta @ (linhas 3-8). Dado um conjunto de imagens IMG = {imgy,imgs, ..., img,}
e uma imagem I, seja mazs,(IMG,I) a maior similaridade entre I e as imagens do
conjunto I MG, conforme definido na Equacao 3.7.
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Algoritmo 4 O processo de votagao utilizado para ordenar as imagens da base.

Entrada: Conjunto S dos individuos selecionados, base de imagens D B, padrao de
consulta (), nimero de imagens exibidas L.
Saida: Lista ordenada com as imagens para serem exibidas.
para todos ¢; € S faga
para todos db; € DB faca
rki[j].chave «— Sims,(Q, db;)
rk;[j].elemento < db;
fim para
Ordene rk;[j]
for j < 1to L faca
votos|rk;[j].elemento] «— votos(rk;[j|.elemento] + 1/
fim para
fim para
Ordene DB em relagao a votos
retorne as L imagens mais votadas

mazxs,(IMG,I) = {0;(tmgg, I) | 0;(imgy, I) > 0;(img, I)

Vimgg,img € IMG N k # 1} (3.7)

A fungao de similaridade Simy (Q, db;) é definida como o maior valor entre as similari-
dades entre db; e cada imagem do padra@o de consulta, ou seja, max(d;(Q, db;)), conforme
descrito na Equacao 3.8. Dessa forma, cada individuo selecionado ¢; define uma lista
ordenada com as imagens da base.

Sim; (Q, db;) = mazx(6,(Q, db;)) (3.8)

Em seguida, cada imagem nas L primeiras posicoes em cada lista recebe um voto
inversamente proporcional a sua posigao (linhas 9-11). Por exemplo, a primeira imagem
recebe um voto igual a 1; a segunda recebe 1/2; a terceira, 1/3 e assim por diante.
Finalmente, as L imagens mais votadas sao selecionadas para serem exibidas para o
usuario.

O esquema de votacao proposto para ordenacao das imagens da base é exemplificado na
Figura 3.4. Nesse exemplo, ha dez imagens na base (DB = {imgy, imgs, imgs, imgs, imgs,
imge, imgr, imgs, imgo, imgio } ), cinco individuos selecionados para votacao (S = {41, da,
d3,04,05}) e trés imagens sao exibidas para o usuério em cada iteracao (L = 3). Na
ordenacao da base definida pelo individuo d;, as imagens img;,imgo e imgs aparecem,
nessa ordem, nas trés primeiras posigoes. Assim, a imagem img; recebe um voto igual a
1, a imagem imgs, por sua vez, recebe 1/2, enquanto 1/3 é adicionado a soma de votos
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da imagem imgs. Esse processo se repete para cada ordenacao definida pelos outros
individuos. A tabela a esquerda dessa figura mostra o total de votos que cada imagem
candidata recebeu. Finalmente, a tabela a direita apresenta as imagens da base ordenadas
em relacao as suas somas totais de votos. As primeiras imagens, img;, imgs e 1mgs, Sao
exibidas para o usudrio.

img, img, img, imgs img,
img, imgs img, img, imgs
img, img, imgs img, img,

6 1 img, 52 img, 53 img, 54 img, 55 img,
imgg imgg img, img, img,
imgs img, imgy img, img,,
mg; imgg imgg img, img,
img, img img, img, imgg
imgg img, img,, imgg img,
lme -

Imagem |Votos Imagem |Votos
‘ - Imagens
img, 3,17 N mg, 3,17 que serdo
img, 0,84 Ordenagao img, 2,84 exibidas na
img, | 2,84 imgs | 2,34 1) feidis
img, 0,00 img, 0,84
imgs 2,34 img, 0,00
imgg 0,00 imgg 0,00
img, 0,00 img, 0,00
imgy 0,00 imgy 0.00
img, 0,00 imgs 0,00
img,, 0,00 img,, 0,00

Figura 3.4: Exemplo de aplicacao do esquema de votacao.

Observe que todas as imagens do padrao de consulta sao utilizadas para ordenar as
imagens da base. Dessa forma, a abordagem proposta considera nao apenas as imagens
similares a imagem de consulta como boas candidatas para serem relevantes para o usuéario,
mas também aquelas similares a qualquer imagem do padrao de consulta, ou seja, aquelas
similares a qualquer imagem que ja tenha sido rotulada como relevante pelo usuéario.
Assim, é considerada a possibilidade de que as imagens relevantes estejam agrupadas em
torno de varios pontos distintos no espaco de caracteristicas. A Figura 3.5 ilustra essa
situacao.

No exemplo da Figura 3.5, as imagens relevantes estao agrupadas em quatro pontos
distintos do espaco de caracteristicas. O padrao de consulta é formado por quatro imagens,
q1,42,q3 € q4. Os circulos pontilhados delimitam regioes préximas de cada imagem do
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Figura 3.5: Distribuicao de imagens no espaco de caracteristicas.

padrao de consulta.

Outros métodos podem ser utilizados para combinar as ordenagoes definidas por cada
individuo selecionado, como os apresentados em [20, 31].

3.2 Arcabouco PG*

O arcabouco PG™ apresentado na Secao 3.1 utiliza apenas a informacao provida pelas
imagem marcadas como relevantes. Porém, em um processo de recuperacao com reali-
mentacao de relevancia, além de imagens relevantes, os usuarios podem também indicar
aquelas que sao irrelevantes no conjunto exibido. Utilizar a informacao sobre imagens
irrelevantes pode trazer ganhos para o processo de recuperacao. Com esse intuito, é pro-
posto o arcabouco PG™, uma extensao do arcabouco PG™ visando incorporar as imagens
irrelevantes ao processo de aprendizado das preferéncias do usuario e ordenagao da base.

Para realizar essa tarefa, alguns componentes de PG™ foram alterados. Esses compo-
nentes sao: a definigdo do conjunto de treinamento (Segao 3.2.1) e o modo como os

individuos selecionados para votacao sao utilizados para ordenar as imagens da base
(Secao 3.2.2).

3.2.1 Redefinicao do Conjunto de Treinamento

O novo conjunto de treinamento contém além de imagens relevantes e nao-rotuladas, as
imagens marcadas como irrelevantes. Seja IRR o conjunto das imagens marcadas pelo
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usuario como irrelevantes ao longo de todas as iteragoes. Relembre que M é o tamanho do
padrao de consulta ) e L é o nimero de imagens exibidas por iteracao. O novo conjunto
de treinamento é definido a seguir.

Definicao 6 O conjunto de treinamento é definido como um par T+ = (T, r*) onde:

e 0 conjunto das imagens de treinamento T = {t1,ts,...,tn,.} € um conjunto com-
posto por Nt imagens distintas.

o r*: T — {—1,0,1} € uma funcdo que indica a rotulagcdo do usudrio em relacio a
cada tmagem t € T.

A fungao r*(t;), onde t; € T, é definida como

1, set; é relevante.
r(t;) = ¢ —1, set; é irrelevante. (3.9)
0, caso contrario.

O conjunto de treinamento utilizado em PG* é composto por:

e Todas as imagens do padrao de consulta Q);
e L. — M imagens nao rotuladas, escolhidas aleatoriamente da base;

e Ny — L imagens irrelevantes, escolhidas aleatoriamente do conjunto /RR.

Novamente, essa formagao nao admite imagens repetidas. Além disso, caso M > L,
entao as imagens nao rotuladas nao sao inseridas no conjunto de treinamento.

O processo de célculo da adequacao do individuo é idéntico ao exibido na Segao 3.1.2.2.
Porém agora, os individuos que recebem os valores de adequacao mais altos sao aqueles
que ao ordenar as imagens de treinamento, inserem as imagens relevantes nas primeiras
posicoes e as irrelevantes nas tultimas.

3.2.2 Ordenacgao das Imagens da Base

O processo de ordenacao da base é semelhante ao apresentado na Secao 3.1.3. A distingao
reside no modo como os individuos selecionados para votacao sao utilizados para orde-
nar as imagens da base. Mais especificamente, a diferenga esta na definicao da fungao
Simj (Q,db;) (Equagao 3.8).

A nova versao dessa funcao, Sz’m}i(@, IRR, db;), considera nao apenas a similaridade
das imagens da base em relacao ao padrao de consulta mas também em relagao as imagens
rotuladas como irrelevantes. Essa funcao é definida como



44

Capitulo 3. Realimentacao de Relevancia

Sim; (Q, IRR, db;) =

Baseada em Programacao Genética

mazxs,(Q, db;)

mazs, (I RR, db;)

(3.10)

onde mazxs, (Q), db;) e maxs,(IRR, db;) sdo os maiores valores de similaridade segundo d;
entre db; e () e entre db; e I RR, respectivamente (veja Equacao 3.7).

Observe que na funcao Sz’mj{_(@, IRR,db;), a similaridade da imagem db; com uma

imagem irrelevante é considerada de uma forma “negativa” no calculo de similaridade, ou

seja, quanto maior a similaridade de db; com uma imagem irrelevante, menor sera o valor

Sz’m}'i_(@, IRR,db;). Com isso, essa fungao privilegia as imagens que sdo similares a uma
relevante e ndo similares a uma irrelevante. A Figura 3.6 ilustra o uso da funcao Sim®.
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Figura 3.6: Distribuicao de imagens no

espaco de caracteristicas.

No exemplo da Figura 3.6, os circulos com sinal de subtragao indicam as imagem
rotuladas pelo usudrio como irrelevantes. O padrao de consulta é formado por quatro
imagens: qi, q2, q3 € q4. As regioes pontilhadas delimitam regioes proximas de cada imagem

do padrao de consulta. Observe que nessas regioes ha uma distor¢ao préxima as imagens
irrelevantes.
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Experimentos

Este capitulo apresenta a caracterizacao dos experimentos realizados para validar os
métodos propostos. Os descritores utilizados sao apresentados na Secao 4.1. A Secao 4.2
descreve as técnicas de realimentacao de relevancia que servirao de base para com-
paracao com os arcabougos propostos. As bases de imagens empregadas sao mostradas
na Secao 4.3. A Secao 4.4 apresenta as medidas de avaliacao de resultados utilizadas.

4.1 Descritores de Imagens

Os arcabougos propostos possuem grau de generalidade suficiente para nao possuir res-
tricoes a respeito dos descritores que podem ser utilizados. Descritores de cor, textura e
forma sao os mais comuns, e sao empregados nos experimentos.

Os descritores de cor utilizados sao apresentados na Secao 4.1.1. A Secao 4.1.2 descreve
os descritores de textura. A Secao 4.1.3 apresenta os descritores de forma utilizados.

4.1.1 Descritores Cor

Foram utilizados trés descritores de cor, o Histograma de Cor, os Momentos de Cor e o
Border/Interior pizel Classification (BIC), descritos a seguir:

e Histograma de Cor: foi extraido o histograma [52] no espaco de cor HSV, quan-
tizado em 16, 4, 4, para tonalidade (Hue), saturacao (Saturation) e valor (Value),
respectivamente, considerando-se todos os pizels das imagens. Esse processo de ex-
tracao originou um vetor de caracteristicas com 256 dimensoes. A distancia L1 foi
utilizada para calculo da similaridade.

e Momentos de Cor: o descritor Momentos de Cor caracteriza a distribuicao das
cores de uma imagem como os trés primeiros momentos de cada canal de cor. Esses

45
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momentos sao a média, o desvio-padrao e a terceira raiz da obligiiidade (skewness).
Novamente, foi utilizado o espaco de cor HSV. O processo de extragao resultou em
um vetor de caracteristicas com 9 dimensoes. A funcao de similaridade utilizada é
definida como uma variacao da distancia L1, chamada d,,.,. Essa variacao atribui
pesos pré-definidos para cada bin do vetor de caracteristicas [51].

Border/Interior pixel Classification (BIC): o descritor BIC [50] classifica cada
pizel de uma imagem como interior ou borda, em um espaco de cor RGB quantizado
em 4x4x4. Apés a classificacao, calcula dois histogramas, um considerando apenas
os pizels de borda e outro considerando apenas os pizels interiores. Um pizel é
classificado com interior se possuir a mesma cor dos pizels em sua vizinhanga 4 (em
cima, em baixo, a esquerda e a direita). Caso contrario, é classificado como borda.
Com isso, uma imagem é descrita por dois histogramas, com 64 bins cada. Esses
dois histogramas definem um vetor de caracteristicas com 128 dimensoes. A funcao
de distancia dLog [50] é utilizada para comparar dois vetores de caracteristicas
definidos pelo BIC em uma escala logaritmica.

4.1.2 Descritores de Textura

Para caracterizar a informacao de textura das imagens foram utilizados dois descritores

de textura, os Filtros de Gabor e o Spline, ambos baseados em transformadas Wavelet, e

sao descritos a seguir:

e Filtros de Gabor: o descritor Filtros de Gabor utiliza a média e o desvio-padrao

da distribuicao da energia de uma imagem para representa-la. Essa representacao
considera 4 escalas e 4 diferentes rotagoes, resultando em um vetor de caracteristicas
com 32 dimensoes. O calculo da similaridade é realizado pela distancia Euclidiana.

Spline: esse descritor utiliza uma transformacao Wauvelet Spline estruturada em
arvore para decompor trés sub-bandas de uma imagem. Foi empregada uma decom-
posicao em trés niveis, resultando em um vetor de caracteristicas com 26 dimensoes.
Novamente, a distancia Euclidiana foi utilizada para calcular a distancia entre dois
vetores de caracteristicas.

4.1.3 Descritores de Forma

Foram utilizados cinco descritores de forma, os Momentos Invariantes, o Descritor de Fou-

rier, o Dimensao Fractal Multiescala do Contorno, o Beam Angle Statistics e o Saliéncias
de Segmento, descritos a seguir:
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Momentos Invariantes: com o descritor Momentos Invariantes, cada imagem
é representada por um vetor de caracteristicas com 14 dimensoes, incluindo dois
conjuntos de momentos invariantes normalizados [30], um considerando a borda do
objeto de interesse na imagem e outro a sua silhueta solida. A distancia Euclidiana
foi utilizada como medida de similaridade.

Descritor de Fourier: o descritor de Fourier do contorno representa uma imagem
como os 126 coeficientes mais significativos obtidos pela aplicagao da transformada
de Fourier no contorno do objeto de interesse na imagem, utilizando o método
descrito em [30,45]. Novamente, a distancia Euclidiana foi utilizada para calculo da
similaridade.

Dimensao Fractal Multiescala do Contorno (MS Fractal): foi utilizado o
método descrito em [13] para extrair os valores fractais multiescalas do contorno,
com polinomio fractal multiescala de grau 25, gerando um vetor de caracteristicas
com 25 dimensoes. Novamente, a distancia Euclidiana foi utilizada para medir a
similaridade entre duas representacoes da dimensao fractal multiescala.

Beam Angle Statistics (BAS): o descritor BAS [3] é baseado nos beams origi-
nados a partir de um pizel de contorno. Um beam é definido como um conjunto de
linhas conectando determinado pizel de referéncia com os demais pizels ao longo do
contorno. O angulo entre um par de linhas é calculado em cada pixzel do contorno.
Com isso, o vetor de caracteristicas é definido pelas estatisticas de primeira, segunda
e terceira ordem de todos os angulos, em um conjunto de sistemas de vizinhancas.
A similaridade é medida pelo algoritmo de correspondéncia étima de subseqiiencias

(0CS) [57).

Saliéncias de Segmento (SS): o algoritmo de extracao do descritor SS [16] divide
o contorno de um objeto de interesse em um numero pré-definido de segmentos de
mesmo tamanho, e calcula os valores de saliéncia desses segmentos. Esses valores
sao calculados como a diferenca entre as areas de influéncia externas e internas
de cada segmento. Esses valores compoem o vetor de caracteristicas definido pelo
descritor SS. Na implementacgao utilizada, o contorno foi dividido em 30 segmentos,
resultando em um vetor de caracteristicas com 30 dimensoes. O algoritmo OCS [57]
foi utilizado para calculo da similaridade.
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4.2 Técnicas de Realimentacao de Relevancia Utili-
zadas

Os arcabougos propostos foram comparados com os métodos W Dy, [48], WD, [46] e
SV Myetive [54]. Como mencionado no Capitulo 2, os dois primeiros métodos [46,48] sao
baseados na atribuigdo de pesos. O tltimo [54] utiliza SVM para classificar as imagens
em relevantes e irrelevantes. A escolha desses métodos foi motivada por sua utilizacao
como base de comparagdo em outros trabalhos [9,21,41, 46]. E importante observar que
nao foram utilizadas as implementacoes dos autores dos métodos. A seguir, esses métodos
sao descritos em mais detalhes.

4.2.1 Método baseado em pesos: W Dy,

A abordagem W Dy, [48] define os pesos associados aos descritores e aos bins dos vetores
de caracteristicas. O processo de aprendizado consiste em estimar esses pesos heuristica-
mente. Em cada iteragao, o usudrio rotula as imagens como muito relevantes, relevantes,
sem-opiniao, irrelevantes e muito irrelevantes.

Para o cdlculo dos pesos dos descritores, seja L o nimero de imagens exibidas para
o usuario em cada iteracao. O peso de cada descritor D; é atualizado de acordo com
o numero de imagens relevantes e irrelevantes que D; é capaz de retornar nas primeiras
L posigoes, quando utilizado sozinho. Dessa forma, quanto maior o nimero de imagens
relevantes retornadas pelo descritor, mais alto serd seu peso. Para cada uma das L
primeiras imagens [, o peso do descritor aumenta em 3 se I for muito relevante e em 1
se for relevante. Caso contrario, esse peso decrementa em 3 se I for muito irrelevante
e por 1 se [ for irrelevante. Esses valores de incremento e decremento foram escolhidos
experimentalmente [48].

Os pesos associados aos bins dos vetores de caracteristicas sao definidos como o inverso
do desvio padrao do valor de cada bin dos vetores das imagens marcadas como muito
relevantes e relevantes. O método W Dy, nao determina a utilizacdo de uma funcao de
similaridade especifica, mas requer que essa funcao considere os pesos associados a cada
bin no célculo da similaridade.

4.2.2 Método baseado em pesos: WD,y

O método W D,,; [46] também é baseado na atribuicao e estimativa de pesos associados
aos descritores e aos bins dos vetores de caracteristicas. Porém, esse método adota um
arcabouco de otimizacao para estimar esses pesos. Esse arcabougo encontra os pesos que
minimizam a distancia Euclidiana generalizada [46] entre o padrao de consulta e todas as



4.3. Bases de Imagens 49

imagens indicadas como relevantes pelo usuario. A aplicacao desse arcabougo resulta em
um vetor de pesos, cada um correspondente a um descritor, e uma matriz de pesos que é
utilizada no cédlculo da distancia Euclidiana generalizada entre duas imagens. Essa matriz
¢ calculada a partir da matriz de covariancia dos vetores de caracteristicas das imagens
rotuladas como relevantes.

Além da atribuicao de pesos, essa abordagem também é baseada no Movimento do
Ponto de Consulta Unico. O vetor de caracteristicas do padrao de consulta é definido
como o centroide dos pontos que representam as imagens marcadas como relevantes.

4.2.3 Meétodo baseado em Maquinas de Vetores de Suporte:
SVMactive

A abordagem SV M. [54] utiliza SVM para identificar o conjunto de imagens relevan-
tes existentes na base e retorna-lo ao usuario. Esse método se baseia em aprendizado
ativo (active learning) para encontrar o hiperplano que separa as imagens relevantes das
irrelevantes.

O aprendizado ativo consiste em selecionar para treinamento as imagens mais informa-
tivas, ou seja, as mais ambiguas, sendo caracterizadas por aquelas mais dificeis de serem
classificadas. O método SV M. considera mais ambiguas as imagens que estao mais
proximas do hiperplano de particao. Dessa forma, a cada iteracao, essas imagens sao
retornadas para o usuario rotuld-las, possibilitando que sejam utilizadas no treinamento
para se encontrar o proximo hiperplano de partigao.

Na ultima iteracao, as imagens mais positivas sao retornadas para o usuario. Essas
imagens sao definidas como as mais distantes no lado positivo do hiperplano de partigao.

A biblioteca libsum [7] foi utilizada na implementacao desse método. Foi utilizado o
kernel funcao de base radial com parametros sendo estimados por uma técnica baseada
em validacao cruzada provida na biblioteca libsum.

4.3 Bases de Imagens

Trés bases de imagens foram utilizadas nos experimentos, um conjunto de formas de
peixes, a base MPEG-7 Part B e um subconjunto da Corel GALLERY Magic - Stock
Photo Library 2, descritas a seguir.

4.3.1 Base de Formas de Peixes

A base de formas de peixes, que serd denominada PEIXES, é composta por 11000 imagens
contendo contornos de peixes. Essas imagens foram obtidas a partir de um conjunto origi-
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nal com 1100 imagens, disponivel em www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/imagedb/
demo.html. Em cada imagem, foram aplicadas operagoes de rotacao e escala, originando
9 outras. Cada imagem do conjunto original juntamente com as nove originadas a partir
dela definem uma classe. Dessa forma, a base final contém 11000 imagens, distribuidas
em 1100 classes. Exemplos de imagens dessa base sdo mostrados na Figura 4.1(a).

Nessa base, serao utilizados os descritores Momentos Invariantes, Descritor de Fourier
e MS Fractal.

Essa base tem uma caracteristica que lhe é peculiar em relacao as demais utilizadas: o
tamanho pequeno de cada classe (10) perante o nimero total de imagens da base (11000).
Para cada imagem de consulta, ha apenas 9 outras relevantes, para um universo de 10990
irrelevantes, o que representa uma razao de ﬁ = 0,000818926. Os experimentos com
essa base podem avaliar o desempenho dos arcaboucos propostos quando o nimero de
imagens relevantes para uma dada consulta é muito pequeno.

4.3.2 Base MPEG-7

A base MPEG-7 Part B, que serd chamada MPEG7, é a parte principal do Core Ez-
periment CE-Shape-1 [39]. Possui um total de 1400 imagens de formas variadas, sendo
divididas em 70 classes, cada uma contendo 20 imagens. Exemplos de imagens dessa base
sao apresentados na Figura 4.1(b).

Assim, além dos descritores empregados na base PEIXES, os descritores BAS e SS
serao utilizados na base MPEGT7. Observe que a funcao de similaridade definida para o
BAS e 0 SS é a OCS, como apresentado na Secao 4.1.3.

Conforme mencionado na Secao 4.2, a abordagem W Dy, necessita utilizar uma funcao
de similaridade que admita a atribuicao de pesos para os bins dos vetores de carac-
teristicas. Porém, nao existe uma versao do algoritmo OCS compativel com essa res-
tricdo. Dessa forma, a distancia Euclidiana com pesos ( Weighted Fuclidean Distance)
sera empregada nos experimentos com W Dy, como funcao de similaridade para os des-
critores BAS e SS. O método W D,,; também nao utilizard o algoritmo OCS para esses
descritores, pois determina a utilizagao da distancia Euclidiana generalizada. E, como a
abordagem SV M., nao faz uso de fungoes de similaridade, os experimentos nessa base
possibilitarao verificar o impacto de nao se utilizar as fungoes de similaridades definidas
para os descritores.

4.3.3 Base Corel

A outra base utilizada é um subconjunto da colegao heterogénea de 20000 imagens colori-
das que fazem parte da Corel GALLERY Magic - Stock Photo Library 2. Esse subconjunto
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serd referenciado por COREL. O subconjunto COREL é composto por 3906 imagens, di-
vididas em 85 classes. Essas classes possuem tamanhos distintos, variando de 7 até 98.
Exemplos de imagens desse subconjunto sdo mostrados na Figura 4.1(c).

Os trés descritores de cor e os dois descritores de textura descritos na Secgao 4.1 foram
utilizados nessa base.

Como mostrado na Tabela 2.2, vérios trabalhos utilizam um subconjunto da base
COREL na avaliagao dos métodos. Essa base possui uma colecao diversificada de imagens,
que se aproxima de um ambiente real em que recuperacao de imagens por contetido é
empregada.

4.4 Medidas de Avaliacao

Serao utilizados dois tipos de curva para avaliacao de desempenho nos experimentos,
precisao vs. revocacao e imagens relevantes retornadas vs. iteracoes. Além disso, serd
empregado o teste de Wilcozon pareado para avaliar a significancia estatistica [11] dos
resultados.

A curva precisao vs. revocacdo é um critério de avaliacdo de desempenho comumente
utilizado em Recuperacao de Informacao e que tem sido empregado para avaliar sistemas
de recuperagao de imagens por conteudo.

A precisio pode ser definida como o nimero de imagens relevantes retornadas R(q)
em relagdo ao nimero total de imagens retornadas N(g) para uma dada consulta ¢, ou
seja

R(q)

Pr(q) = W (4.1)

A revocagdo é o nimero de imagens relevantes retornadas R(q) em rela¢do ao nimero
total de imagens relevantes na base para uma dada consulta ¢, ou seja

Re(q) = % (42)

E desejavel que tanto a precisao quanto a revocacao sejam altos. Porém, essas duas
grandezas sao conflitantes. Para aumentar o ntimero de imagens retornadas (e a re-
vocagdo) geralmente é necessario aumentar o nimero de imagens retornadas e, conseqiien-
temente, a precisao diminui. Dessa forma, a curva precisao vs. revoca¢ao é geralmente
utilizada para mostrar a relacao entre essas duas medidas e assim caracterizar o desem-
penho de um método para recuperacao de imagens por conteudo.

O outro critério de avaliagao utilizado é a curva imagens relevantes retornadas vs.
iteragoes. Essa curva mostra a percentagem de imagens relevantes exibidas para o usuario
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até uma determinada iteracao do processo de realimentacao de relevancia. Essa curva
permite avaliar como o numero de imagens relevantes retornadas aumenta ao longo das
iteracoes.

Ambas as curvas serao exibidas como a curva média calculada com base em cada
consulta individual, ou seja, para cada imagem de consulta [ utilizada, calcula-se a curva
correspondente (precisdo vs. Tevocag¢do ou imagens relevantes retornadas vs. iteragoes)
sobre o resultado obtido na recuperagao com I. Dessa forma, havera uma curva para
cada imagem de consulta. A média entre essas curvas define a curva que serd mostrada
na avaliagdo comparativa das técnicas de realimentacao de relevancia implementadas. A
curva precisao vs. revoca¢do serd calculada em funcao dos resultados obtidos na tltima
iteragao do processo de realimentacao de relevancia.

Como pode ser visto, a efetividade dos resultados obtidos sera apresentada como
médias calculadas a partir dos resultados para cada consulta realizada. Quando essas
médias forem utilizadas para comparagao entre métodos, surge a necessidade de verificar
se as diferencas entre os resultados sao significativas do ponto de vista estatistico. Dessa
forma, serd empregado o teste de Wilcozon [11] pareado. Esse teste foi escolhido porque se
adequa as caracteristica dos dados envolvidos nos experimentos: as variaveis nao possuem
uma distribuicdo normal, pelo teste Shapiro- Wilk [11]; as comparagoes serao realizadas
aos pares; e, como os métodos sao comparados a partir do mesmo conjunto de imagens, o
teste deve ser pareado [11], ou seja, hé pareamento entre as variaveis aleatérias envolvidas
no teste. O teste de Wilcoron assim como o teste de normalidade teste Shapiro- Wilk foram
realizados utilizando-se a ferramenta R (http://www.r-project.org/).
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Figura 4.1: Bases de imagens utilizadas nos experimentos.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais e Analise

Dois conjuntos de experimentos foram realizados. O primeiro, apresentado na Secao 5.1,
tem por objetivo determinar os parametros do processo evolutivo utilizados nos arca-
boucos propostos. O segundo conjunto, descrito na Secdo 5.2, compara PG e PG* com
os métodos mostrados na Secao 4.2, em relacao a eficicia e eficiéncia na recuperacao das
imagens das bases PEIXES, MPEG7 e COREL.

Nos experimentos, o comportamento do usuario é simulado por computador. Nessa
simulacao, todas as imagens pertencentes a mesma classe da imagem de consulta sao con-
sideradas relevantes. Foram realizadas 10 iteracoes em cada consulta. Em cada iteracgao,
40 imagens foram exibidas para o usuario. O primeiro conjunto de imagens retornado
para o usudrio é baseado na similaridade média calculada por cada descridor empregado,
entre a imagem de consulta e as imagens da base, conforme descrito na Secao 3.1.1.

5.1 Implementacao dos Arcaboucos PG' e PG*

Os arcaboucos propostos foram implementados na linguagem C| utilizando-se uma bi-
blioteca para modelagem e resolugao de problemas com programacao genética, chamada
lilgp [62].

Para a implementagao dos arcaboucos propostos é necesséario atentar para uma questao
inerente a utilizacao de programacao genética: o ajuste dos parametros empregados no
processo evolutivo. Como apresentado na Secao 2.3, varios parametros devem ser defi-
nidos, como o método de selecao dos individuos, a forma de inicializacao da populagao,
altura maxima das arvores que representam os individuos, dentre outros. Em geral, esses
parametros sao determinados empiricamente, por meio de experimentos. Porém, muitos
desses parametros apresentam um forte relacionamento entre si [23], impossibilitando o
ajuste de cada um individualmente e testar todas as combinagoes possiveis ¢ inviavel.
Além disso, os arcabougos propostos possuem um requisito adicional que é o baixo tempo
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de execucao.

Dessa forma, esses parametros foram determinados por meio de uma série de expe-
rimentos em que se procurou agrupar os parametros que possuiam maior dependéncia
entre si. Mais especificamente, os parametros a serem estimados foram divididos em
cinco grupos:

e Grupo 1: conjunto de fungdes do individuo;

Grupo 2: tamanho da populagao, nimero de geracoes e altura da arvore;

Grupo 3: taxas associadas aos operadores genéticos;

Grupo 4: tamanho do conjunto de treinamento;

Grupo 5: limitante para votacao.

Primeiro, foi definido um conjunto inicial de valores para todos os parametros por
meio de experimentos preliminares.Em seguida, foram determinados os valores que cada
um dos parametros poderia assumir. Feito isso, para cada grupo, todas as combinagoes
entre esses valores dos parametros do grupo foram testadas com os demais parametros
fixados. Assim, o conjunto inicial de valores foi refinado, testando todas as combinacoes
de valores entre os parametros de um mesmo grupo. Além dos experimentos para de-
finir os parametros utilizados pelo algoritmo de aprendizado baseado em programacao
genética, foi realizado um outro para determinar um parametro introduzido pelos arca-
bougos propostos: o limitante para votacao. Os valores iniciais atribuidos aos parametros
sao apresentados na Tabela 5.1.

Na Tabela 5.1, o parametro tamanho da populagao refere-se ao nimero de individuos
da populacao. O numero de geracoes determina o niimero maximo de geracoes utilizado.
Caso algum individuo alcance o valor de adequacao méaximo, o processo de evolugao
se encerra. O parametro populacdo inicial diz respeito ao método de inicializacao da
populacao inicial utilizado. A profundidade inicial determina a profundidade maxima das
arvores que representam os individuos da populacao inicial. Ja a altura mdxima define a
altura maxima que uma arvore podera alcancar durante o processo de evolucao. O método
de sele¢ao refere-se ao método de selegao utilizado. As tazas de cruzamento e mutacao
determinam a probabilidade de cada um desses operadores serem utilizados para originar
um novo individuo. O tamanho do conjunto de treinamento diz respeito ao ntimero de
imagens utilizadas no treinamento do algoritmo de aprendizado. Foram utilizados dois
valores distintos, um para a PEIXES e outro para a base COREL. O limitante de votacao
define o limitante para selegao dos individuos que serao utilizados para ordenar a base.
E, finalmente, o conjunto de fungdes refere-se as func¢oes que serao utilizadas como nodos
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Tabela 5.1: Valores iniciais dos parametros.

Parametro ‘ Valor
tamanho da populacao 30
nimero de geragoes 10
populacao inicial half-and-half
profundidade inicial 2-5
altura maxima 10
método de selegao torneio (tamanho 2)
taxa de cruzamento 0.8
taxa de mutacao 0.2
tamanho do conjunto de treinamento | 55 (PEIXES) e 80(COREL)
limitante para votacao 1
conjunto de funcoes +, %, /(protegida), Vv

internos dos individuos. Observe que a fungao de divisao (/) é protegida. Nesse fungao,
se o divisor for zero, a funcao retorna zero.

Os experimentos para determinacao dos parametros foram realizados para os dois
arcaboucos propostos, PGT e PG*, ambos sobre duas bases, PEIXES e COREL. Ao
fim do processo, os valores dos parametros que apresentaram melhor desempenho nessas
bases, foram testados na base MPEG7. Dessa forma, deseja-se avaliar se os melhores
parametros obtidos em uma base apresentam bons resultados em outras.

A seguir serao caracterizados os experimentos sobre cada um dos grupos de parametros
definidos.

5.1.1 Grupo 1 — Conjunto de funcoes

O objetivo dos experimentos sobre o conjunto de fungoes é determinar quais fungoes serao
utilizadas como nodos internos dos individuos no processo de aprendizado. O conjunto de
funcdes utilizadas foi {+, x, /(protegida), ,/}. Esse conjunto é baseado no conjunto defi-
nido em [14,15]. Foram testadas 4 variagoes desse conjunto: {+,*}, {+, %, /(protegida)},
{+, *, \/} e o conjunto completo {+, *, /(protegida), \/}

Para cada uma dessas variagoes, 5 diferentes combinacoes de valores para os parametros
tamanho da populacao, numero de geracoes e profundidade mdxima. Essas cinco com-
binagoes foram utilizadas para evitar que o conjunto inicial de parametros nao privilegiasse
um determinado subconjunto de funcoes. Para os demais parametros, foram utilizados os
valores mostrados na Tabela 5.1.

Os subconjuntos selecionados sao mostrados na Tabela 5.2. Essa tabela apresenta o
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subconjunto de funcoes utilizado em cada base e por cada arcabouco. Esses subconjuntos
sao utilizados nos experimentos para determinacao dos parametros dos Grupos 2, 3, 4,
e .

Tabela 5.2: Subconjunto de funcoes selecionadas.

| Base/Arcabougo || PGt | PG* |
PEIXES {+.%, /(protegida), ./} | {+, %}
COREL | (%, /(protegida). ./} | (+ory/)

5.1.2 Grupo 2 — Tamanho da Populagao, Numero de Geracoes
e Altura Maxima

O objetivo desse experimento é definir o tamanho da populacgao, o ntimero de geragoes e
a altura maxima das arvores durante o processo de evolucao. O tamanho da populagao
e o niumero de geragoes definem o niumero de individuos que serao avaliados no pro-
cesso de busca e a altura maxima das arvores determina o niimero maximo de individuos
possiveis, para um dado conjunto de terminais e de fungoes. Assim, acredita-se que exista
uma relagao entre esses parametros porque, provavelmente, quanto maior o nimero de
individuos possiveis, mais individuos precisam ser avaliados.

A Tabela 5.3 mostra os valores utilizados para cada parametro neste experimento.
Foram testadas todas as combinagoes entre esses valores.

Tabela 5.3: Valores testados para os parametros do Grupo 2.

‘ Parametro ‘ Valores ‘

tamanho da populacao | 30, 60,90
nimero de geracoes | 10,15, 20
altura maxima 5,15,25

E importante observar que esses parametros tém um alto impacto no tempo de execugao
do algoritmo de aprendizado. A Tabela 5.4 ilustra esse fato. Essa tabela apresenta o tempo
médio gasto em cada iteracao do arcabouco PG™ na base COREL. A primeira linha apre-
senta o tempo para a combinagao com os menores valores testados para cada parametro.
A segunda linha mostra os tempos quando os segundos maiores valores foram testados.
Por fim, a ultima linha mostra o tempo quando os valores mais altos sao utilizados. Como
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pode ser visto, o tempo por iteragao da combinacao (30, 10, 5) é aproximadamente 5 vezes
mais rapido que (60, 15,15) e 15 vezes mais réapido que (90, 20, 25).

Tabela 5.4: Tempo médio de cada iteracao para diferentes combinagoes de parametros do
Grupo 2 na base COREL com PG™.

(tamanho da populagao, nimero de geragoes, | Tempo (segundos)
profundidade méxima)

(30,10, 5) 0.57
(60, 15, 15) 2.97
(90, 20, 25) 8.62

Devido a questao do tempo de execucao, os valores dos parametros tamanho da po-
pulacao, numero de geracoes e a altura madxima foram limitados a 90, 20, 25, respecti-
vamente. Os valores selecionados para os parametros do Grupo 2 sao apresentados na
Tabela 5.5. Nessa tabela, os valores dos parametros sao indicados por triplas em que o
primeiro valor refere-se ao tamanho da populagdo, o segundo, ao numero de geracoes e o
terceiro define a altura mdzrima. Esses valores sao utilizados nos experimentos dos Grupos
3,4eb.

Tabela 5.5: Valores selecionados para os parametros do Grupo 2.

| Base/Arcabougo | PG™ | PG* |
PEIXES (60,10,15) | (30,10,5)
COREL (60,20,5) | (60,10, 15)

5.1.3 Grupo 3 — Taxas Associadas aos Operadores Genéticos

O objetivo deste experimentos é determinar as taxas associadas aos operadores genéticos
de reprodugao, recombinagao, mutagao que serao referenciados por t,,, t,c € t,,, respecti-
vamente. Essas taxas definem a probabilidade de cada operador genético ser empregado
para originar um novo individuo.

A Tabela 5.6 mostra todas as combinacoes testadas para os parametros do Grupo
3. Observe que nas combinagoes da primeira coluna, a taxa associada ao operador de
reproducao é zero. Nos experimentos com essas combinagoes, o operador de reproducgao
nao foi utilizado.
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Tabela 5.6: Combinagoes testadas para os parametros do Grupo 3.
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(trpa trca tmt)

(0,0.5,0.5) | (0.05,0.5,0.45) | (0.1,0.4,0.5)
(0,0.6,0.4) | (0.05,0.6,0.35) | (0.1,0.5,0.4)
(0,0.7,0.3) | (0.05,0.7,0.25) | (0.1,0.6,0.3)
(0,0.8,0.2) | (0.05,0.8,0.15) | (0.1,0.7,0.2)
(0,0.9,0.1) | (0.05,0.9,0.05) | (0.1,0.8,0.1)

Neste experimento, os valores para os parametros do Grupo 3 que apresentaram os
melhores resultados e foram escolhidos sao apresentados na Tabela 5.7. O primeiro, o
segundo e o terceiro valor de cada tripla referem-se a t,,, t,c € t,, respectivamente. Os
valores escolhidos serao utilizados nos experimentos dos Grupos 4 e 5.

Observe que em nenhuma das combinagoes selecionadas o operador de reproducao
foi utilizado. Por meio de novos experimentos, percebeu-se que quando o operador de
reproducao era utilizado, a diversidade da populacao caia muito rapido, ou seja, as arvores
que representavam os individuos ficavam muito parecidas, ou até mesmo iguais. Com isso,
o algoritmo de aprendizado perde mais rapido sua capacidade de exploragao do espago de
busca.

Tabela 5.7: Valores selecionados para os parametros do Grupo 3.

| Base/Arcabougo | PGT | PG* |
PEIXES (0,0.8,0.2) | (0,0.8,0.2) |
COREL (0,0.8,0.2) | (0,0.8,0.2) |

5.1.4 Grupo 4 — Tamanho do Conjunto de Treinamento

Este experimento tem como objetivo determinar o tamanho do conjunto de treinamento
a ser utilizado no processo de aprendizado. Foram testados os seguintes valores: 55, 80,
105 e 130.

O tamanho do conjunto de treinamento é outro parametro que influencia o tempo de
execucao do algoritmo de aprendizado, como pode ser visto na Tabela 5.8. Essa tabela
apresenta o tempo médio de cada iteracao para os tamanhos do conjunto de treinamento
avaliados neste experimento, utilizando-se o arcabouco PG™ na base COREL. Como pode
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ser visto nessa tabela, o tempo de cada iteracao é diretamente proporcional ao tamanho
do conjunto de treinamento.

Tabela 5.8: Tempo médio de cada iteragao para diferentes tamanhos do conjunto de
treinamento na base COREL com PG™.

tamanho do conjunto de treinamento | Tempo (segundos)
55 1.23
80 1.79
105 2.36
130 2.96

Os valores para tamanho do conjunto de treinamento que apresentaram melhores
resultados nos experimentos e foram selecionados sao exibidos na Tabela 5.9. Esses valores
foram utilizados nos experimentos com o Grupo 5.

Tabela 5.9: Valores selecionados para o tamanho do conjunto de treinamento.

| Base/Arcabougo | PGT | PG* |
PEIXES 55 130
COREL 80 80

5.1.5 Grupo 5 - Limitante para Votacao

O objetivo deste experimento é definir o valor do limitante para votacao a ser utilizado.
Esse parametro foi definido como « na Equacao 3.6 e determina a razao minima entre o
valor da adequacao de um determinado individuo ¢; e a adequacao do melhor individuo,
para que 0; seja selecionado para ordenar as imagens da base. Os valores testados foram
0.99, 0.993, 0.996, 0.999 e 1. Por questoes de tempo de execucao, o numero de individuos
votantes maximo foi fixado como 4.

A Tabela 5.10 apresenta os valores para limitante de votacao selecionados.

5.1.6 Valores escolhidos para os parametros

Realizados todos os experimentos, os valores dos parametros escolhidos para o arcaboucgo
PG* sao apresentados na Tabela 5.11 e para o arcabouco PG* sao mostrados na Ta-
bela 5.12.
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Tabela 5.10: Valores selecionados para limitante de votagao.

| Base/Arcabougo | PG | PG* |
PEIXES 1 0.999
COREL 0.999 1

Tabela 5.11: Valores dos parametros escolhidos para o arcabouco PG™T.

Parametro ‘ Base PEIXES ‘ Base COREL ‘
tamanho da populacao 60 60
nimero de geracoes 10 20
populacao inicial half-and-half half-and-half
profundidade inicial 2-5 2-5
altura maxima maxima 15 D
método de selegao torneio (tamanho 2) | torneio (tamanho 2)
taxa de cruzamento 0.8 0.8
taxa de mutacao 0.2 0.2
tamanho do conjunto de treinamento 55 80
limitante para votagao 1 0.999
conjunto de funcoes +, %, /(protegida), N EEs /(protegida), Na

5.2 Comparacao entre Métodos

Para a obtencao dos resultados apresentados nesta secao, foram realizados experimentos
nas trés bases descritas na Secao 4.3. Na base PEIXES, foi escolhida aleatoriamente
1 imagem de consulta em cada classe, totalizando, 1100 imagens de consulta. Foram
definidas 140 imagens de consultas para a base MPEGT, sendo escolhidas aleatoriamente
2 imagens por classe. Na base COREL também foram definidas 2 imagens por classe,
sendo escolhidas no total 170 imagens de consulta. Foi utilizada uma méaquina com
processador Pentium 4 3.0 GHz com 2 GB de memoéria RAM.

Os graficos com as curvas precisao vs. revocac¢do apresentam, além das curvas associ-
adas a cada método, uma outra referente a recuperacao de imagens sem realimentagao de
relevancia, denominada SRR. Para o cdlculo dessa curva, sao simuladas 10 iteragoes sem
a utilizacao de nenhum mecanismo de aprendizado, apenas retornando novas imagens a
cada iteracao considerando a ordenacao inicial da base obtida pelo processo apresentado
na Secao 3.1.1. Dessa forma sera possivel observar o ganho referente a utilizacao de me-
canismos de realimentagao de relevancia em recuperagao de imagens por conteudo. Esse
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Tabela 5.12: Valores dos parametros escolhidos para o arcabouco PG™.

‘ Parametro ‘ Base PEIXES ‘ Base COREL ‘
tamanho da populacao 30 60
numero de geragoes 10 10
populacao inicial half-and-half half-and-half
profundidade inicial 2-5 2-5
altura maxima maxima 5t 15
método de selegao torneio (tamanho 2) | torneio (tamanho 2)
taxa de cruzamento 0.8 0.8
taxa de mutacgao 0.2 0.2
tamanho do conjunto de treinamento 130 80
limitante para votagao 0.999 1
conjunto de fungoes +,%,/ +, *

ganho também ¢é ilustrado nos graficos com as curvas imagens retornadas vs.iteragoes,
em que cada ponto com coordenada zero no eixo das iteragoes indica a porcentagem de
imagens relevantes retornadas no conjunto inicial.

Nas tabelas com os resultados dos testes de significancia estatistica, cada valor apre-
sentado indica a probabilidade de que a diferenca entre duas médias nao seja significativa.
Em geral, admite-se que as médias sao diferentes se essa probabilidade for inferior a 0.05
ou 0.01 [11]. Nessas tabelas, o stimbolo + ¢é adicionado ao final dos valores de probabilidade
que indicam diferencas significativas entre as médias testadas.

5.2.1 Resultados na Base PEIXES

A Figura 5.1 apresenta as curvas imagens relevantes retornadas vs. itera¢oes (Figura
5.1(a)) e precisio vs. revocagdo (Figura 5.1(b)) para a comparagao entre os métodos na
base PEIXES.

Pela andlise da Figura 5.1(a) pode ser observado que o arcabou¢o PG™ apresenta um
desempenho superior aos demais métodos desde a primeira iteracao na base PEIXES. Por
outro lado, PG* encontra menos imagens relevantes do que W D,,,; na primeira iteragao,
e menos que W Dy, até a segunda. Porém, a partir da terceira iteracao, PG* passa a
retornar mais imagens relevantes do que os métodos utilizados como base de comparagao.
E importante observar que, a partir da oitava iteracao, a porcentagem de imagens rele-
vantes que os arcaboucos propostos encontram é proxima a 100%, ou seja, a maioria das
imagens relevantes sao retornadas, em todas as consultas executadas. Um outro aspecto
que deve ser ressaltado é o desempenho ruim da técnica SV M. Apesar dessa técnica
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Figura 5.1: Curvas de comparagao entre os métodos na base PEIXES.

apresentar bons resultados nas outras bases, na base PEIXES seu desempenho foi inferior
aos demais métodos. Acredita-se que esse fato se deve ao pequeno numero de imagens
relevantes existentes para cada consulta realizada nessa base, conforme mencionado na
Secao 4.3.1. Esse ntimero de imagens relevantes nao foi suficiente para possibilitar o

aprendizado de SV M,.tive.-

A Tabela 5.13 mostra o resultado da aplicagao do teste de Wilcoxon nos dados mos-
trados na Figura 5.1(a), comparando as curvas referentes aos arcabougos propostos, com
as relativas aos outros métodos. Como pode ser observado nessa tabela, as diferencas

entre as curvas sao significativas para todos os pontos.

As curvas precisao vs. revocagao exibidas na Figura 5.1(b) mostram que tanto PG~
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Tabela 5.13: Resultados do teste de Wilcoron na base PEIXES sobre os dados apresen-
tados na Figura 5.1(a).

PG PG*

Iterag‘:io WDheu WDopt SVMacti'ue WDheu WDopt SVMactive
1 10-164 [ 10~ 164 10~ 164 0.01440+ | 103+ 1016+
2 107164 | 10716+ 10~ 164 0.00015+ | 107"+ 10164
3 10~ 104+ | 10715+ 10~ 10+ 0.00087+ | 10104 10~ 10+
4 1078+ [ 107+ [ 107164 1077+ [ 1074+ | 10716+
5 10~ 14 [ 107164 1016+ 10-124+ | 10716+ 1016+
6 107194 | 10716+ 10~ 164 10724+ | 107164 10164
7 10-104 [ 107164 1016+ 10-124+ | 10716+ 1016+
8 1078+ | 107164+ 10~ 164 1072+ | 107164 10164
9 1078+ | 10710+ 10~ 164+ 10~ T+ [ 10715+ 10~ 10+
10 107°+ [ 1071+ [ 107164 1072+ [107 4 | 10715+

quanto PG™* apresentam precisao préxima a 1 na base PEIXES para todos os pontos. O
método W Dy, apresenta um resultado proximo aos métodos propostos até o valor de
revocacdo igual a 0.5. A partir desse ponto, os valores de precisio de PGT e PG* sao
superiores. A Tabela 5.14 reforca essa constatacao. Essa tabela mostra o resultado da
aplicagao do teste de Wilcoron nos dados mostrados na Figura 5.1(b). Observe que a
partir do valor de revocagao 0.5 as diferencas entre os valores de precisao dos arcabougos
propostos o os valores dos outros métodos sao significativas.

Tabela 5.14: Resultados do teste de Wilcoron na base PEIXES sobre os dados apresen-
tados na Figura 5.1(b).

PGT PG*

Revocagéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMactive
0.1 1 1 1 1 1 1
0.2 1 1 0.3711 1 1 0.3711
0.3 1 1 0.3711 1 1 0.3711
0.4 0.05922 | 10164 10164 0.05593 | 1016+ 10~ 16+
0.5 0.025264 | 10~ 164 10~ 164 0.02382+ | 10715+ 10~ 164+
0.6 0.01662+ | 107+ [ 10716+ 0.01579+ | 10716+ | 107164
0.7 0.004824+ | 10~ 164+ 10~ 164 0.006931+4 | 10~ 164 10~ 164+
0.8 10754+ | 107164 10~ 164 1079+ 10164 10164
0.9 1077+ | 10716+ 10164+ 10~ 114 1016+ 10161
1.0 10784+ | 107164+ 10164 10124 | 107164 10~ 16+
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5.2.2 Resultados na Base MPEG7

A Figura 5.2 mostra as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes (Figura 5.2(a))
e precisao vs. revocag¢ao (Figura 5.2(b)) na base MPEGT.
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Figura 5.2: Curvas de comparagao entre os métodos na base MPEG?7.

Como apresentado na Figura 5.2(a), a porcentagem de imagens relevantes encontradas
pelos arcaboucos PGt e PG* é superior a dos demais métodos desde a primeira iteracao,
na base MPEG7. Nessa base, o método SV M,.we apresenta um resultado proximo a
PG™ a partir da sexta iteracao. Observe que, a partir da nona iteracao, novamente
PG™* encontra a maioria das imagens relevantes para todas as consultas realizadas. A
Tabela 5.15 mostra o resultado da aplicagao do teste de Wilcoxon sobre os dados apre-
sentados na Figura 5.2(a). Como pode ser observado nessa tabela, as diferencas entre
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as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteracoes na base MPEGT sao significativas
para todos os pontos.

Tabela 5.15: Resultados do teste de Wilcozon na base MPEGT sobre os dados apresenta-
dos na Figura 5.2(a).

PGT PG*

Iteragéo WDheu WDopt SVMacti'ue WDheu WDopt SVMacti'ue
1 10724 [ 10724+ | 10783+ 0.0027+ | 0.0413+ 1075+
2 107124 | 10711+ 10~104 107104+ [ 107194 1078+
3 10~ U4 | 10719+ 1077+ 107+ | 107124 10-%+
4 10714 | 10794 106+ 10714+ [ 107114+ 108+
5 1079+ | 1073+ 0.0001+ 107+ | 107104 1077+
6 1078+ | 1077+ | 0.0005+ 10719+ | 1079+ 1075+
7 1078+ | 1077+ 0.0025+ 107+ 1072+ 1075+
8 1077+ | 1077+ | 0.0098+ 10794+ | 1073+ 1075+
9 1077+ | 1077+ 0.0021+ 107+ 1072+ 1075+
10 1077+ | 1077+ | 0.0015+ 10719+ | 107114 1075+

As curvas precisao vs. revoca¢do mostram que na ultima iteracao dos experimentos
executados na base MEPG7, todos os métodos apresentam resultados muito proximos
até o valor de revocacao 0.7. A partir desse ponto, os arcaboucos propostos e o método
SV M,.ive apresentam valores de precisao superiores aos demais, sendo que, a partir do
valor de revocacao 0.9, PG e PG™* passam a superar SV M, ive. O teste de Wilcozon
apresentado na Tabela 5.16 confirma essa informacao. Como pode ser observado, as
diferenca entre os valores de precisao dos arcabougos propostos e se o dos métodos W Dy,
e WD, se tornam significativas a partir do valor de revocacao 0.7 e 0.8, respectivamente.
Em relacao a SV M qive, essa diferenca passa a ser significativa a partir do valor de
revocagao 0.9.

5.2.3 Resultados na Base COREL

A Figura 5.3 apresenta as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes (Figura
5.3(a)) e precisio vs. revocagdo (Figura 5.3(b)) para a comparagao entre os métodos na
base COREL.

A Figura 5.3(a) mostra que o arcabou¢o PG apresenta um desempenho superior aos
demais métodos nas duas primeiras iteragoes. A partir da quarta iteracao, SV M,csive
passa a exibir mais imagens relevantes que PG+. J4 o arcabouco PGT apresenta um re-
sultado semelhante a W D,y € SV Mgcrive na primeira iteracao. A partir da segunda, PG*
e SV Mctive superam W D,,,. Observe que PG* e SV Myeive apresentam desempenhos
semelhantes, sendo que, na terceira iteracao, SV M,.ive Se sobressai e, a partir da quinta
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Tabela 5.16: Resultados do teste de Wilcozon na base MPEGT sobre os dados apresenta-

dos na Figura 5.2(b).
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PGT PG*

Revocagéo WDheu WDopt SVMacti'ue WDheu WDopt SVMacti'ue
0.1 1 1 1 1 1 1
0.2 1 1 1 1 1 1
0.3 1 1 0.3711 1 1 0.3711
0.4 1 1 0.3711 1 1 0.3711
0.5 0.7874 0.8551 1 0.3711 1 0.3711
0.6 0.5294 0.2041 1 0.1814 | 0.0975 0.3711
0.7 0.01347+ | 0.1846 0.7874 0.0016+ | 0.0350+ 0.1814
0.8 0.00158+ | 0.0089+ 1 0.0002+ | 0.0007+ 0.1003
0.9 1077+ 1072+ 0.0049+ 1077+ 1077+ | 0.00161+
1.0 10071+ [ 1071+ 1075+ 1071+ | 107124 1077+

iteracao, PG* é ligeiramente superior. A Tabela 5.17 exibe o resultado da aplicacdo do
teste de Wilcozon para as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes apresen-
tadas na Figura 5.3(a). Com essa tabela pode ser observado que as curvas associadas
aos arcaboucos propostos possuem diferencas significativas em relagao as curvas referen-
tes aos métodos WD, e W Dy, para todos os pontos. Porém, em relagao ao método
SV Myetive, essas diferencas sao bem menos significativas. De fato, PG* somente apre-
senta um desempenho superior significativo, a partir da nona iteracao. Ao contrario do
que é mostrado na Figura 5.3(a), apenas a partir da sétima iteragao a superioridade do

método SV M,.ive em relacao a PG™T é significativa.

Tabela 5.17: Resultados do teste de Wilcozon na base COREL sobre os dados apresenta-

dos na Figura 5.3(a).

PGt PG*

Iteragéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMacti'ue
1 10716+ | 10710+ 10~ M+ 10~ 194+ | 0.0412+ 0.6283
2 1075+ [ 1070+ 1075+ 1071+ | 1079+ 0.9065
3 1071+ | 10710+ 0.8494 107164+ | 107184+ | 0.0298+
4 104+ | 107164 0.0728 1074 | 10710+ 0.2731
5 1071+ | 10710+ 0.0551 107184+ [ 10710+ 0.9984
6 10716+ | 10710+ 0.1420 10716+ | 10716+ 0.1777
7 107184+ | 1075+ | 0.0263+ 10716+ | 10715+ 0.0874
8 10716+ [ 10715+ | 0.0252+ 10716+ | 10716+ 0.0546
9 107184+ | 1075+ | 0.0200+ 107164+ | 107184+ | 0.0335+
10 1071+ [ 10715+ | 0.0402+ 10716+ | 107154+ | 0.0348+
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Figura 5.3: Curvas de comparagao entre os métodos na base COREL.

As curvas precisao vs. revocagdo apresentadas na Figura 5.3(b) mostram que os arca-
bougos propostos, juntamente com o SV M. apresentam valores de precisao superiores
aos demais métodos na tultima iteracao. Como pode ser observado, SV M,.iive é superior
a PG* a partir do valor de revocacio 0.4. J4 PG* apresenta resultados semelhantes a
SV Myerive até revocacao igual a 0.5. A partir desse ponto, PG* apresenta valores de
precisao superiores aos demais métodos. A Tabela 5.18 exibe o resultado da aplicacao do
teste de Wilcozon nos dados da Figura 5.3(b) indicando se as diferengas entre as curvas
associadas aos arcaboucos propostos e as relativas aos demais métodos sao significativas.
Essa tabela mostra que essas diferencas sao significativas em relagao as curvas associadas
a WDhe, € WD, a partir dos valores de revocagao 0.2 e 0.3, respectivamente. No que
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diz respeito ao método SV M,.ive, as diferencas sao significativas a partir do valor de
revocacao 0.7, com excecao do ponto 0.9 em relacao a PG™.

Tabela 5.18: Resultados do teste de Wilcozon na base COREL sobre os dados apresenta-

dos na Figura 5.3(b).

PGT PG*
Revocagéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMactive

0.1 1 0.7893 1 1 0.3711 1

0.2 0.0087+ 1 0.3711 0.00324 | 0.2012 1

0.3 10°+ | 0.0302+ 0.4227 10°+ | 0.0064+ 1

0.4 1078+ | 0.0002+ 0.3621 1078+ | 0.0001+ 0.8551
0.5 107 M+ [ 1077+ 0.5760 10~ M+ [ 1078+ 0.6101
0.6 107164+ | 107+ 0.2196 10710+ | 107114 0.2347
0.7 1071+ | 107+ | 0.0488+ 10714+ | 107+ | 0.0121+
0.8 107164+ | 10710+ 0.0638 107164 | 10716+ | 0.0112+
0.9 107154+ | 10710+ 0.6396 10714+ | 107+ | 0.0046+
1.0 1071+ | 1075+ | 0.00723+ || 107+ | 10715+ 1077+

5.2.4 Tempos de Execucao

Uma questao importante a respeito da utilizacao de programacao genética é o tempo de
execucao. Em geral, em aplicagoes que utilizam essa técnica de aprendizado, o processo
de evolucao necessita de um longo tempo de execucao. Isso pode ser um problema para
a utilizacao de programacao genética em mecanismos de realimentagao de relevancia pois
requerem um baixo tempo de execugao para cada iteracao [61]. Para responder a essa
questao, a Tabela 5.19 mostra o tempo médio gasto por iteracao pelos métodos propostos e
pelos demais métodos utilizados como base de comparacao, para cada base utilizada. Esse
tempo diz respeito ao tempo despendido no processo de aprendizado da percepgao visual
do usuario e selecao das imagens para serem exibidas. E importante observar que nos
experimentos nao foram utilizadas as implementacoes dos autores dos métodos W Dy,
W Dopt € SV Mgerive. Por isso, é possivel que existam algumas variagoes nos tempos em
relacao as implementagoes originais.

Como pode ser observado nessa tabela, o tempo necessario para que os métodos pro-
postos aprendam as necessidades do usudrio é aceitavel, pois na média, o tempo de cada
iteracao é entre 0.31 e 4.23 segundos. A obtencao desses baixos tempos de execucao foi de-
vida aos parametros de programagcao genética utilizados no processo de busca. Conforme
visto na Secao 5.1, alguns parametros como tamanho da populacao, nimero maximo de
geragoes e altura da arvore podem influenciar consideravelmente o tempo de execucgao
do algoritmo de aprendizado. Por meio de uma série de experimentos foi observado que
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Tabela 5.19: Tempo médio gasto em cada iteracdo (em segundos).

Base PGT | PGF | WDhey | WDopt | SV Mactive
PEIXES 0.31 3.90 0.09 0.81 13.27
MPEG7 0.93 2.47 0.02 0.41 5.90
COREL 2.19 4.23 0.07 4.50 15.89

os processos de aprendizado propostos foram capazes de assimilar a percepcao visual do
usuario apds poucas geracoes, com uma populacao pequena e utilizando-se arvores baixas.

5.2.5 Analise

Conforme mostrado na Tabela 5.19, o método W Dy, apresenta os melhores tempos em
todas as bases. Entretanto, comparando esse método com os arcaboucos propostos em
termos de eficdcia, pode ser observado na Figura 5.1(a) que apenas na base PEIXES,
nas duas primeiras iteracoes, W Dy, possui melhor desempenho que PG* comprovado
estatisticamente pelos testes de significancia (Tabela 5.13). Em todas as outras situagoes,
os arcabougos propostos apresentam desempenho superior.

O tempo gasto por iteracao pelo método W D, na base MPEG7 ¢ inferior aos dos ar-
cabougos propostos, e na base COREL ¢é superior. Na base PEIXES, seu tempo fica entre
o de PG' e o de PG*. Entretanto, conforme mostram as Figuras 5.1(a) e 5.3(a), ape-
nas na primeira iteragao nas bases PEIXES e COREL, W D,,; apresenta um desempenho
melhor que PG*. Em todos os demais casos, PG+ foi superior em relacio a eficicia na
recuperagao. E quando comparado ao arcabougo PG™, o desempenho do método W D,
foi inferior em todas as situacoes.

Em termos de eficicia, os resultados dos experimentos realizados mostram que ape-
nas o método SV M, apresenta desempenho semelhante aos métodos propostos. Na
base MPEG7, esse método mostra resultados préximos a PG* e PG*, sendo que nas
curvas precisio vs. revocagdo (Figura 5.3(b)), somente a partir do valor de revocagao
0.9, SV M .ive € superado por esses arcaboucos. Na base COREL, chega a apresentar
desempenho estatisticamente melhor & PG™ a partir da sétima iteracao. Porém, na base
PEIXES, os arcabougos propostos sao superiores. Além disso, como mostrado na Ta-
bela 5.19, os tempos gastos por iteracao pelo método SV M,.ive sa0 consideravelmente
superiores para todas as bases quando comparado aos arcabougos propostos.

Os experimentos realizados permitem também comparar os arcabougos propostos entre
si. Em relacao as diferentes bases utilizadas, o tempo de execucao do método PG™ varia de
acordo com o nimero de imagens relevantes encontradas por iteracao. Esse fato se deve ao
processo de calculo da adequacao do individuo proposto na Secao 3.1.2.2. Nesse processo,
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cada individuo é utilizado para ordenar o conjunto de treinamento para cada imagem no
padrao de consulta, ou seja, cada imagem rotulada como relevante. Dessa forma, quanto
mais imagens relevantes, mais ordenacoes devem ser realizadas, aumentando o tempo
gasto no aprendizado. Essa constatagao é refletida nos resultados da Tabela 5.19. A base
PEIXES possui apenas 10 imagens relevantes para cada consulta. A base MPEGT7 possui
um nimero maior, 20 imagens. E na base COREL, esse niimero varia, mas hé, na média,
45 imagens relevantes para cada consulta. Como pode ser observado na Tabela 5.19,
PG™ é mais rapido na base PEIXES e mais lento na base COREL. O tamanho da base
também pode influenciar o tempo de execucao desse método. Porém, nas bases utilizadas
esse parametro nao foi muito significante.

O tempo de execucao do arcabouco PG é determinado tanto pelo niimero de imagens
relevantes quanto pelo tamanho da base. Segundo esse arcabouco, apds o processo de
aprendizado as imagens da base sao ordenadas. Nessa ordenacao, é necessario calcular a
similaridade entre cada imagem da base e cada imagem indicada como relevante e cada
imagem indicada como irrelevante. No entanto, o ntimero de imagens irrelevantes tende
a ser alto. Com isso, para cada imagem da base, muitos calculos de similaridade sao
realizados, e quanto maior o tamanho da base, mais tempo serd gasto nesse processo
de ordenacao. Esse fato é ilustrado pelos resultados apresentados na Tabela 5.19. O
método PG* apresenta um tempo de execucdo mais baixo na base MPEGT7 do que na
base PEIXES pois a tltima possui um nimero maior de imagens. Porém, o tamanho
da base PEIXES nao tem maior peso no tempo de execucao de PG* do que o nimero
de imagens relevantes por consulta na base COREL. Dessa forma, o overhead extra do
processo de ordenacao da base faz com que, em geral, PG* seja mais lento que PG*.

Considerando os resultados obtidos, ambos os arcaboucos propostos sao de fato ade-
quados para recuperacao de imagens por conteiido. Ao serem confrontados com outros
métodos de mesmo propésito, citados freqiientemente na literatura, PGt e PGT apre-
sentam um desempenho superior. Quando comparados a métodos mais rapidos, como
W Dpey, € W D,p, sua eficicia na recuperacao das imagens é superior para todas as ba-
ses utilizadas. E quando comparados a métodos com grau de eficacia préximo, como
SV M yeiive, S€u tempo gasto por iteragao € inferior.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou dois arcabougos para recuperacao de imagens por contetido com
realimentacao de relevancia. Esses métodos utilizam programagao genética para aprender
as necessidades do usudrio em uma consulta. Essas necessidades sao assimiladas em uma
funcao de combinacao. Essa funcao permite combinagoes complexas entre valores de
similaridade definidos por todos os descritores empregados no processo de recuperacao.
Dessa forma, o objetivo do processo de busca com programacao genética é, em cada
iteracao, encontrar essas funcoes, a partir das indica¢oes do usuario.

Com o intuito de obter uma melhor exploracao do espaco de caracteristicas, os métodos
propostos utilizam uma abordagem baseada em muiltiplos pontos para representacao de
padrao de consulta. Esses métodos também prevéem a possibilidade de obtencao de
mais de uma funcao de combinacao que caracterize a percepgao visual do usuério. Por
isso, propoem um esquema de votagao que possibilita a ordenacao das imagens da base
considerando mais de uma fungao de combinagao.

Foram realizados experimentos utilizando-se trés diferentes bases de imagens e des-
critores para caracterizacao das propriedades de cor, textura e forma das imagens. Nos
experimentos realizados, os métodos propostos foram comparados com outros trés am-
plamente conhecidos [46,48,54]. Os experimentos avaliaram os métodos propostos em
relacao a eficacia na recuperacao de imagens e o tempo gasto em cada iteracao do pro-
cesso de realimentagao de relevancia. Além disso, foram realizados testes de significancia
estatistica na comparacao entre os métodos. Considerando os resultados obtidos, ambos
os arcabougos propostos sao de fato adequados para recuperacao de imagens por conteudo.
Quando comparados a outros métodos de mesmo propdsito, citados freqiientemente na
literatura, PG e PG apresentam um desempenho superior.

As principais contribuic¢oes sao:

73
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e Estudo sobre diferentes técnicas de realimentacao de relevancia;

e Proposta de dois arcabougos para recuperagao de imagens por conteudo com reali-
mentacao de relevancia baseado em programacao genética;

e Implementacao dos métodos propostos, validando-os através de uma série de expe-
rimentos e comparagoes com outros métodos.

6.2 Extensoes

Esta secao discute possiveis extensoes ao trabalho descrito nesta dissertagao, que se divi-
dem em dois conjuntos: aprimoramentos dos arcabougos, apresentados na Secao 6.2.1 e
aplicagoes em outros dominios, mostradas na Se¢ao 6.2.2

6.2.1 Aprimoramentos dos Arcabougos de Realimentacao de Re-
levancia

Alguns aprimoramentos possiveis aos métodos sao:

e Técnicas de agrupamento. Uma possivel extensao seria incorporar um método
de agrupamento aos mecanismos de aprendizado propostos. Esse método poderia
ser aplicado as imagens do padrao de consulta. Com isso, poderiam-se eliminar
redundancias no padrao de consulta — imagens muito préximas entre si — e assim,
melhorar o tempo de execugao do método proposto.

e Cache para individuos. O calculo da adequagao de um individuo é um processo
que demanda muito processamento. Uma outra forma de tornar os métodos pro-
postos mais rapidos seria desenvolver um mecanismo de cache para os individuos.
Assim, o sistema poderia evitar o recalculo da adequacao de um mesmo individuo
caso aparecesse repetido na populagao.

e Estruturas de indexagao. Em sistemas de recuperacao de imagens por contetudo,
estruturas de indexagdo [8,55] podem ser utilizadas para melhorar o tempo de
execucao de consultas por similaridade. Essas estruturas se baseiam nas distancias
entre as imagens para indexéa-las no espaco de caracteristicas. Porém os método
propostos alteram a relacao de distancia entre as imagens, uma possivel extensao
para o trabalho seria associar os métodos propostos com estruturas de indexacao.

e Discriminacao entre imagens de consulta. Uma outra extensao é relacionada a
representacao do individuo adotada. O conjunto de terminais poderia ser estendido
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para comportar as distancias entre uma imagem da base e todas as imagens do
padrao de consulta, segundo todos os descritores utilizados. Essa representacao
possibilitaria nao apenas uma discriminag¢ao entre os espagos de caracteristicas mas
também, entre as imagens do padrao de consulta. Esta estratégia parece ser mais
robusta a presenca de outliers, ou seja, imagens relevantes que estao distantes de
outras relevantes, mas proximas a imagens irrelevantes. A Figura 6.1 apresenta um
exemplo de individuo com a nova extensao. Observe que o conjunto de terminais
desse individuo é composto pelas distancias entre a imagem [ e cada uma das
imagens )1, Q2 e ()3 do padrao de consulta, segundo os descritores Dy e D.

Padrao de
Consulta

Descritores
D, D,

Figura 6.1: Proposta para individuo.

6.2.2 Outras Aplicacoes

Outras aplicacoes sugeridas para os arcabougos propostos sao:

e Uso em aplicagcoes Web. Uma outra questao que mereceria ser estudada ¢é a
viabilidade de utilizacao dos métodos propostos na Web. Recuperacao de imagem
por contetido na Web é um tépico de pesquisa recente [36], vista a grande quantidade
de recursos de hardware necessaria para esse tipo de aplicagao. Por isso, pesquisar
o impacto de todo o overhead despendido no processo de aprendizado dos métodos
propostos seria interessante.

e Recuperacgao de outros objetos digitais. Seria também interessante investigar
o desempenho dos arcaboucos propostos na recuperagao de outros tipos de obje-
tos digitais, por exemplo, documentos textuais e musicas. Os métodos propostos
nao interferem no processo de descricao dos objetos digitais, por exemplo, fixando
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uma funcao de similaridade para ser utilizada. Essa flexibilidade permite uma facil
acomodacao dos métodos para a recuperacao de outros tipos de objetos digitais.

Integracao entre recuperacao por conteido e textual. Uma outra variante
para a recuperacao de imagens é baseada em anotacoes textuais. Nesse tipo de
abordagem, palavras-chaves sao manualmente associadas as imagens da base. As
consultas sao realizadas de forma textual, por meio da comparagao dos termos da
consulta com as palavras-chaves atribuidas as imagens. Essa vertente possui dois
problemas principais: o alto tempo necessario para a anotagao manual das imagens
e as possiveis inconsisténcias nas anotacoes. Porém, essa abordagem introduz a
informacao semantica ao processo de recuperacao de imagens, sendo assim, comple-
mentar a recuperagao de imagens por conteudo. Dessa forma, uma outra extensao
ao trabalho seria novamente alterar a representacao do individuo. O conjunto de
terminais poderia ser estendido para comportar além de distancias entre imagens,
alguma métrica de distancia entre palavras-chaves. Isso possibilitaria combinar con-
sulta por contetddo com consultas textuais, incorporando semantica ao processo de
recuperacao de imagens.



Apeéendice A

Comparacao entre Métodos
Exibindo 20 Imagens por Iteracao

Este apéndice apresenta uma comparacao entre métodos similar a mostrada na Segao 5.2,
mas agora considerando a exibi¢ao de 20 imagens por iteracao ao invés de 40.

A.1 Resultados na Base PEIXES

A Figura A.1 apresenta as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes (Figura A.1(a))
e precisio vs. revocagdo (Figura A.1(b)) para a comparacao entre os métodos na base
PEIXES.

A Figura A.1(a) mostra que nas primeiras iteragoes, o método W Dy, apresenta um
desempenho superior aos arcaboucos propostos. Analisando o resultado do teste de sig-
nificancia sobre os dados dessa figura, apresentado na Tabela A.1, pode ser observado
que essa superioridade ocorre apenas nas trés primeiras iteragoes, em relacao a PGT e
até a quinta iteracdo, em comparacao & PGE. A partir da sétima iteracao, PG e PG*
apresentam melhor desempenho que W Dj,,. Em relacdo aos demais métodos, PG* ¢
superior a ambos desde a primeira iteragdo e PG* ¢ inferior a W D,,; apenas na primeira
iteracao.

As curvas precisao vs. revocagao relativas a tltima iteracao do processo de recuperacao
sao exibidas na Figura A.1(b). Essas curvas mostram que tanto PG quanto PG* apre-
sentam um desempenho superior aos demais métodos na tltima iteracao na base PEIXES
para todos os pontos. O método W Dj,, apresenta um resultado préoximo a PG* até o
valor de revocacdo igual a 0.4 e préximo a PG™ até o valor de revocacdo igual a 0.6. A
partir desses pontos, os valores de precisio de PGT e PG™ sao superiores. A Tabela A.2
reforga essa constatacao. Essa tabela mostra o resultado da aplicacao do teste de Wilco-
zon nos dados mostrados na Figura A.1(b). Observe que a partir do valor de revocagdo

7
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Figura A.1: Curvas de comparacao entre os métodos na base PEIXES.

0.4 para PG* e 0.7 para PG* as diferencas entre os valores de precisdo dos arcaboucos
propostos e os valores dos outros métodos sao significativas.

Em relacao aos resultados apresentados na Sec¢ao 5.2.1, a redugao do niimero de ima-
gens exibidas por iteragao nao causou um grande impacto no desempenho dos métodos na
base PEIXES. A maior distin¢ao entre os resultados se deu em relacao ao método W Dy,

que retornou um percentual de imagens relevantes maior que PG até a iteracao 4 e que
PG* até a iteracao 6.
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Tabela A.1: Resultados do teste de Wilcoxon na base PEIXES sobre os dados apresentados
na Figura A.1(a).

PGT PG*

Iteragéo WDheu WDopt SVMacti'ue WDheu WDopt SVMactive
1 107164 [ 107164+ | 10716+ 10715+ | 1075+ 10~ 16+
2 0.00044 | 10~ 164 10164 10714 | 10754 10164
3 107°+ | 10714+ | 10716+ 10714+ | 107184+ | 10715+
4 0.1116 | 107164 | 107104+ 107+ [ 1075+ | 107164
5 0.9116 | 10~ 10+ 10~ 164+ 0.0001+ | 10715+ 10~ 164+
6 0.0912 | 10~ 164+ 10~ 164+ 0.9094 | 10~ 16+ 10~ 16+
7 0.0147+ | 10715+ 10~ 164+ 0.0216+ | 10~ 15+ 10~ 164+
8 0.0015+ | 10716+ [ 107164 0.0004+ | 10715+ [ 107164
9 0.0007+ | 10715+ 10~ 104+ 0.0001+ | 10715+ 10~ 104+
10 0.0002+ | 10715+ [ 107164 10754+ [ 107164 | 10710+

A.1.1 Resultados na Base MPEGT

A Figura A.2 mostra as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes (Figura A.2(a))
e precisao vs. revocagao (Figura A.2(b)) na base MPEGT.

Pela anélise da Figura A.2(a) pode ser observado que os arcabougos retornam mais
imagens relevantes que os demais métodos em todas as iteragoes nos experimentos com a
base MPEG7. A Tabela A.3 reforca esse fato. Essa tabela apresenta o resultado do teste
de Wilcozon sobre os dados da Figura A.2(a). Como pode ser observado nessa tabela, a
superioridade de PGt e PG* mostradas pelas curvas imagens relevantes retornadas vs.
iteracoes na base MPEGT sao significativas para todos os pontos.

As curvas precisio vs. revocag¢ao apresentadas na Figura A.2(b) mostram que na
ultima iteracao dos experimentos executados na base MEPGT7, todos os métodos apresen-
tam resultados muito préximos até o valor de revocacao 0.4. Essas curvas em conjunto
com o teste de Wilcoron apresentado na Tabela A.4, mostram que a partir do valor de
revocagao 0.6, os arcabougos propostos e 0 método SV M,.iive apresentam valores de pre-
cisao significativamente superiores aos demais, sendo que, esse 1ltimo passa a ser superado
por PGt e PG¥ a partir dos valores de revocacao 0.9 e 0.8, respectivamente.

Em relacao aos resultados apresentados na Sec¢ao 5.2.2, a redugao do niimero de ima-
gens exibidas por iteragao nao causou um grande impacto no desempenho dos métodos
na base MPEG7. Uma distincao que pode ser feita entre os resultados é que a distancia
entre as curvas referentes aos arcabougos propostos e o método SV M,qie € um pouco
maior.
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Tabela A.2: Resultados do teste de Wilcoxon na base PEIXES sobre os dados apresentados
na Figura A.1(b).

PGT PG*
Revocagéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMacti'ue

0.1 1 1 1 1 1 1

0.2 0.3711 1 0.0590 0.3711 1 0.0590
0.3 0.3711 1 0.0360+ 0.3711 1 0.0360+
0.4 0.0590 | 10~ 164 | 10716+ 0.1508 | 107164 | 107104+
0.5 0.0206+ | 10~ 15+ 10~ 164 0.2184 | 10~ T+ 10~ 164+
0.6 0.0144+ | 10715+ [ 10704 0.1507 | 107164 | 10704+
0.7 0.0010+ | 10~ 15+ 10~ 164 0.0382+ | 10~ 16+ 10~ 164+
0.8 0.0297+ | 10715+ [ 107104 0.0007+ | 10716+ [ 107164
0.9 0.0129+ | 10~ 15+ 10~ 164 0.0002+ | 10715+ 10~ 164+
1.0 0.0013+ | 10715+ [ 10704 0.0002+ | 10715+ | 107164

A.1.2 Resultados na Base COREL

A Figura A.3 apresenta as curvas imagens relevantes retornadas vs. iteragoes (Figura A.3(a))
e precisao vs. revocagdo (Figura A.3(b)) para a comparacao entre os métodos na base
COREL.

A Figura A.3(a) mostra que o arcabougo PG™ apresenta um desempenho superior aos
demais métodos nas quatro primeiras iteracoes. A partir da sexta iteracao, SV M,ctive
passa a exibir mais imagens relevantes que PGT. J4 o arcabouco PG* apresenta um
resultado semelhante a WD, e & SV Metine na primeira iteracao. A partir da segunda,
PG* e SV M,etive superam W D,,;. Observe que PGF e SV Mive apresentam desem-
penhos semelhantes, sendo que a partir da quinta iteracio PG* é ligeiramente superior.
A Tabela A.5 exibe o resultado da aplicacao do teste de Wilcozon para as curvas ima-
gens relevantes retornadas vs. iteragoes apresentadas na Figura A.3(a). A partir dessa
tabela pode ser observado que a curva associada ao arcabouco PG™ possui diferencas
significativas em relagao as curvas referentes aos métodos W Dy, € W D,,, para todas as
iteragoes. Apenas na primeira iteragao W D,,; apresenta desempenho semelhante a PG™.
Em todas as outras, PG* retorna mais imagens relevantes que WDy, € WD,,,. Em
relacao ao método SV M., PG apresenta um melhor desempenho nas quatro primei-
ras iteracoes. A partir da quinta, as diferengas entre o desempenhos desses métodos nao
sao significativas, embora o resultado exibido na Figura A.3(a) sugira que SV Mqive seja
superior a PG* a partir da sexta iteracdo. PG* e SV M_uive apresentam desempenhos
semelhantes em todas as iteracoes, sendo PG™ significantemente superior na segunda,
nona e na décima iteracao.

As curvas precisao vs. revoca¢ao apresentadas na Figura A.3(b) mostram que os
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Figura A.2: Curvas de comparacao entre os métodos na base MPEGT.

arcaboucos propostos, juntamente com o SV M. apresentam valores de precisao supe-
riores aos demais métodos na ltima iteracao na base COREL. Como pode ser observado,
SV Myeive € superior a PGT do valor de revocacao 0.3, até 0.7, A partir do valor de
revocacao 0.8, PG* passa a apresentar precisio mais alta que SV Myuive. J& PG* apre-
senta resultados semelhantes a SV M, até revocacao igual a 0.6. A partir desse ponto,
PG* apresenta valores de precisdo superiores aos demais métodos. A Tabela 5.18 exibe
o resultado da aplicacao do teste de Wilcozon nos dados da Figura 5.3(b) indicando se as
diferencas entre as curvas associadas aos arcaboucgos propostos e as relativas aos demais
métodos sao significativas. Essa tabela mostra que essas diferencas sao significativas em
relacao as curvas associadas a WD, e WD, a partir dos valores de revocagao 0.1 e
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Tabela A.3: Resultados do teste de Wilcozon na base MPEGT sobre os dados apresentados
na Figura A.2(a).

PGT PGE
Iteragéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMacti'ue
1 107"+ | 1079+ | 107164+ 10797+ | 0.0007+ | 10~ ™+
2 1078+ 1072+ ] 10715+ 10799+ | 10794 10714+
3 1072+ [ 1073+ | 107+ 10~ U4+ | 1073+ 10~ M+
4 10724+ | 1078+ | 1073+ 10724 | 107 ™+ 10~ B+
5 10-"+ | 1075+ 1073+ 10724+ | 1073+ 10~ 104+
6 10~ M4 | 107124 10~6+ 10724+ | 1078+ 10~104
7 10-"+ | 1072+ 10~—°+ 107124+ | 1072+ 10~ 9+
8 107"+ | 107"+ | 0.0002+ 1072+ | 1073+ 1079+
9 107"+ [ 107+ | 0.0004+ 107124 | 1073+ 1073+
10 107"+ | 107"+ | 0.0011+ 10724+ | 107 B+ 1077+

0.2, respectivamente. Como pode ser observado nessa tabela, a superioridade do método
SV Myetive €m relacao & PG somente é significante para o valor de revocacao 0.6, sendo
que PGT apresenta precisao mais alta para revocacao igual a 1. Em comparacao com
PG*, SV Myuive apresenta desempenho significativamente inferior a partir do valor de
revocacao 0.8.

A reducao do nuimero de imagens exibidas por iteracao ocasionou um grande impacto
no desempenho dos métodos na base COREL. Em comparacao com os resultados apre-
sentados na Secao 5.2.3, a porcentagem de imagens relevantes retornadas por iteracao
diminuiu em torno de 10 pontos percentuais.

A.1.3 Tempos de Execucao

A Tabela A.7 mostra o tempo médio gasto por iteracao pelos métodos propostos e pelos
demais métodos utilizados como base de comparacao, para cada base utilizada quando
20 imagens sao exibidas para o usuario em cada iteragao. Esse tempo diz respeito ao
tempo despendido no processo de aprendizado da percepgao visual do usuario e selecao
das imagens para serem exibidas.

Em comparacao com os tempos apresentados na Tabela 5.19, pode ser observado que
PG* e os métodos W Dpey, WDt € SV Myetive apresentam uma pequena diminui¢do no
tempo de cada iteracao quando 20 imagens sao exibidas para o usuario. Essa reducao
é maior para o arcabouco PG, devido, principalmente, ao menor nimero de imagens
rotuladas como irrelevantes ao longo das iteragoes. Como mencionado na Secao 5.2.5,
quanto maior o numero de imagens irrelevantes encontradas, maior o tempo necessario
para selecao das imagens a serem exibidas para o usudrio. Como o nimero de imagens
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Tabela A.4: Resultados do teste de Wilcozon na base MPEGT sobre os dados apresentados
na Figura A.2(b).

PGT PG*
Revocagéo WDheu WDopt SVMacti'ue WDheu WDopt SVMacti'ue

0.1 1 1 1 1 1 1
0.2 1 1 1 1 1 1
0.3 0.1814 1 1 0.1814 1 1
0.4 0.1814 | 0.4227 1 0.1814 | 0.1814 1
0.5 0.0025+ | 0.1029 0.5896 0.0016+ | 0.0224+ 1

0.6 0.00034 | 0.0020+ 1 0.0003+ | 0.0010+ 0.1814
0.7 10>+ | 0.0027+ 0.7998 10>+ | 0.0002+ 0.1056
0.8 108+ 107°+ 0.5049 1078+ 106 0.0249+
0.9 1077+ 1077+ 0.0003+ 1077+ 1077+ 102+
1.0 1072+ | 10714 1077+ 1072+ | 10714 1079+

exibidas por iteracao diminuiu de 40 para 20, conseqlientemente o nimero de imagens
rotuladas como irrelevantes é menor, possibilitando um tempo mais baixo para sele¢ao
das imagens.

No que diz respeito ao arcabouco PG, a maior diferenca no tempo de cada iteracao
ocorreu nos experimentos com base COREL. Conforme exposto na Se¢ao 5.2.5, esse tempo
¢é sensivel ao nuimero de imagens relevantes encontradas. Essa imagens influenciam o
tempo despendido no processo de calculo da adequacao dos individuos. Pela comparagao
entre as Figuras 5.3(a) e A.3(a) pode ser observado que a porcentagem de imagens
relevantes encontradas em cada iteracao por esse método é muito inferior quando sao
exibidas 20 imagens ao invés de 40. Dessa forma, o processo de calculo da adequacgao de

um individuo é mais rapido e o tempo médio por iteragao ¢ menor.
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Figura A.3: Curvas de comparacao entre os métodos na base COREL.
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Tabela A.5: Resultados do teste de Wilcoxon na base COREL sobre os dados apresentados
na Figura A.3(a).

PGT PG*

Iteragéo W-Dheu WDopt SVMactive W-Dheu WDopt SVMactive
1 107164 | 10716+ 10~ 154 1078+ | 0.4407 0.0613
2 1076+ [ 107+ | 10711+ 1075+ | 1007+ | 0.0335+
3 107164 | 10716+ 1077+ 107164 | 10716+ 0.1751
4 1076+ [ 10715+ | 0.0144+ 10716+ | 10716+ 0.8673
5 10716+ | 10716+ 0.2038 10716+ | 10716+ 0.8773
6 10716+ | 10716+ 0.8032 10716+ | 10716+ 0.9753
7 10716+ | 10716+ 0.6997 10716+ | 10716+ 0.5346
8 10716+ | 10716+ 0.3087 10716+ | 10716+ 0.2058
9 10715+ | 10716+ 0.2608 1075+ [ 10715+ | 0.0424+
10 1071+ [ 10710+ 0.2885 10714+ [ 1075+ | 0.0317+

PGt PG*
Revocagéo WDheu WDopt SVMactive WDheu WDopt SVMactive
0.1 0.3613 | 0.7893 0.3613 0.0091+ | 0.3613 0.3613
0.2 0.0683+ 1 0.4185 10~°+ | 0.0108+ 0.1003
0.3 10>+ | 0.0302+ 0.3268 10~ %+ 1075+ 0.1508
0.4 10719+ | 0.0002+ 0.3133 1073+ [ 107104 0.2553
0.5 10-%+ | 1077+ 0.0612 104+ | 107154 0.5075
0.6 10714 | 10711+ | 0.0139+ 104+ | 107164 0.6224
0.7 101+ | 10744 0.3435 107104+ | 10715+ 0.0628
0.8 10710+ | 107164 0.2299 107184 | 10715+ | 0.0004+
0.9 107104+ | 10715+ 0.0726 1076+ | 107164 10 5+
1.0 104+ | 107164 1077+ 104+ [ 107164 10~104

Tabela A.7: Tempo médio gasto em cada iteragao (em segundos).

Base PGT | PG | WDpew | WDopt | SV Mactive
PEIXES 0.28 2.05 0.08 0.81 12.8
MPEG7 0.84 1.78 0.02 0.40 5.34
COREL 1.75 2.92 0.07 4.43 15.04

Tabela A.6: Resultados do teste de Wilcoxon na base COREL sobre os dados apresentados
na Figura A.3(b).






Apeéendice B
Ilustracao de Consulta

Este apéndice ilustra o resultado de uma consulta na base de imagens COREL utili-
zando PG™ (Secdo B.1) e PG* (Secdo B.2). Nessa consulta sao utilizados os parametros
definidos na Tabela 5.11 para o método PGT e para PG* os parametros definidos na
Tabela 5.12. Também sao apresentados exemplos de individuos utilizados para ordenar a
base em cada iteracao.

B.1 Consulta com PG™

A Figura B.1 mostra o resultado de uma consulta utilizando o método PG™. Observe
que apenas uma imagem relevante foi retornada no conjunto inicial, a prépria imagem de
consulta. Ao final do processo de recuperacao, na décima iteracao, 36 entre as 40 imagens
exibidas foram relevantes.

A Figura B.2 apresenta alguns dos individuos utilizados para ordenar as imagens da
base em cada iteragdo para a consulta ilustrada na Figura B.1. Além dos individuos,
¢ exibido também o nuimero de novas imagens relevantes encontradas em cada iteracao.
Em algumas iteracoes, mais de um individuo foram utilizados para ordenar as imagens
da base, como nas iteracoes 1,2 e 4.

A Tabela B.1 apresenta a freqiiéncia de ocorréncia de cada terminal nos individuos
da Figura B.2, em cada iteracao, em valores percentuais. A coluna Total exibe essa
frequéncia considerando todos os individuos obtidos ao longo das iteragoes. Observe que
os terminais definidos pelos descritores BIC e Histograma de Cor apresentam um ntmero
de ocorréncias mais alto. Esses descritores obtiveram o melhor desempenho na classe
das imagens da Figura B.1, como mostrado na Figura B.3. Essa figura apresenta as
curvas precisao vs. revocacao referentes aos descritores de cor e textura utilizados nos
experimentos, para as imagens da classe exibidas na Figura B.1.

87
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Tabela B.1: Freqiiéncia de ocorréncia de cada terminal nos individuos da Figura B.2 em
valores percentuais.

Terminais \ Iteragoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total
FO 16,67 | 21,21 | 16,67 | 0,00 | 15,38 | 0,00 | 2,38 | 0,00 | 8,33 | 25,00 || 10,24
F1 12,50 | 15,15 | 33,33 | 31,25 | 46,15 | 33,33 | 50,00 | 50,00 | 31,25 | 50,00 || 33,17
F2 29,17 | 33,33 | 33,33 | 56,25 | 30,77 | 33,33 | 26,19 | 25,00 | 41,67 | 12,50 33,66
F3 16,67 | 12,12 0,00 0,00 0,00 0,00 2,38 0,00 14,58 | 0,00 7,80
F4 25,00 | 18,18 | 16,67 | 12,50 7,69 33,33 | 19,05 | 25,00 | 4,17 12,50 15,12

B.2 Consulta com PG*

A Figura B.4 mostra o resultado de uma consulta utilizando o arcabouco PG™, consi-
derando a mesma imagem de consulta utilizada na Figura B.1. Assim como no exemplo
anterior, apenas a imagem de consulta foi retornada no conjunto inicial de imagens. Na
ultima iteracao, todas as 40 imagens retornadas sao relevantes.

A Figura B.5 apresenta os individuos utilizados para selecionar as imagens para se-
rem exibidadas para o usuario em cada iteracao no processo de recuperacao ilustrado na
Figura B.4. Essa figura destaca também o nimero de imagens relevantes encontradas em
cada iteracao.

A Tabela B.2 apresenta a freqiiéncia de ocorréncia de cada terminal nos individuos
da Figura B.5, em cada iteragdo, em valores percentuais. A coluna Total exibe essa
frequéncia considerando todos os individuos obtidos ao longo das iteragoes. Novamente,
os descritores que apresentaram maior incidéncia sobre os terminais dos individuos foram
o BIC e o Histograma de Cor.

Tabela B.2: Freqiiéncia de ocorréncia de cada terminal nos individuos da Figura B.5 em
valores percentuais.

Terminais \ Iteragoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total
FO 0,00 | 20,00 | 33,33 | 0,00 | 15,38 | 9,68 | 16,67 | 7,69 | 0,00 | 17,65 || 11,76
F1 0,00 | 53,33 | 50,00 | 40,00 | 53,85 | 41,94 | 33,33 | 61,54 | 50,00 | 35,20 || 45,10
F2 100,00 6,67 16,67 | 40,00 | 30,77 | 16,13 | 33,33 | 30,77 | 35,71 | 29,41 23,53
F3 0,00 13,33 0,00 20,00 | 0,00 8,06 0,00 0,00 0,00 11,76 6,54
F4 0,00 6,67 0,00 0,00 0,00 24,19 | 16,67 | 0,00 14,29 5,88 13,07




B.2.

Consulta com PG*

Imagem de
Consulta

i Imagem Relevante no
cae o7 Conjunto Inicial Retornado

Imagens Retornadas
na 102 lteracéao

Figura B.1: Resultado de uma consulta.

89



Apéndice B. Ilustracao de Consulta

Iteracao 1 ... ... Iteragao 2 Iteragéo 3
(+ (* F2 N [ e T | ;
i | (sart (* (/ (+ F1 F3) Pl s (x (/ F1 FO)

(/' (sart (g F2 F2)) i f (* F4 F3)) ||| (* (* F1 F2) F4)) F2)
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, (sqrt F2))) FO) | (+ (sqrt F4) |f
(x (» (+F3F2) | o (j,,,’?%,F}))}),, imagens relevantes: 5

(+ F4 F4y)) |}

(+ (/ F4 F2) | (+ (* (* F2 FO)
(/ F4 F2))) | ; (* F2 F4))
; (/ (* FO F4) |
imagens relevantes: 1 (sqrt F0))) |
imagens relevantes: 5
Iteracgao 4 Iteragao 5 Iteragao 6
(* (+ (* F4 F2) e+ +r0 ] [+ ¢ F1F2y
| (+ (+ F1 F2) (+ (+ F1 F2) (sgrt (sqgrt F4)))
(sqgrt F2)))| [ (sqgrt F2))) I "
(* F1 F2)) § § (/ (+ F4 § imagens relevantes: 1
N (sgrt F2)) FO0));
""""""""""""""""""""""""""""""" ' Iteragao 7
* (: F2 Fl) | L% (% (+ (* (x F2 F1)
(* F2 F4)))| (+ (+ F1 FO) Fl)) 3 (* F1 F2)) F4) Fl)
(* F2 ‘ (* F1 F2)) (¢ (¢ F2 F1
,,,,,,,,,,,,,,, ELED | (+ F1
’ . | (+ F1 F4)))) |
imagens relevantes: 5 imagens relevantes: 6 | [ S
imagens relevantes: 5
Iteragéo 8 ;FE??E?QW? ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
L(+ (+ (+ (+ F1 F2) F1) | (+ (/ (* F2
| (+ (+ F4 F2) F1)) | 3 (sgrt (* F2 F3)))
(/ (+ (sqgrt F1l) (* FO F1))
(* F1 F2)) | | (* F1

(+ (* F4 F4) (+ (sgrt (* F2 F3)) |

imagens relevantes: 3 |magensrelevantes4 """""""""""""""""

Tteragdo 10
(sqrt (+ (+ (sqgrt F2) | TLegenda:
(* (sqrt F1) ; F0 — Momentos de Cor
(sqrt F1))) | F1l — Histograma de Cor
(/ (/ (* FO F4) F1)| F2 - BIC
; (+ F1 F0)))) § F3 — Filtros de Gabor
S 3 F4 - Spline
imagens relevantes: 2

Figura B.2: Individuos gerados na consultada da Figura B.1.
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Apéndice B. Ilustracao de Consulta

Imagem de
Consulta

Imagem Relevante no
Conjunto Inicial Retornado

Imagens Retornadas
na 102 lteracao

Figura B.4: Resultado de uma consulta.



Consulta com PG*

Iteragao 1 Iteragao 2 Iteragao 3 Iteragédo 4
H(+ F2 F2) | [(+ (+ (* (* (+ FL F3) ||+ (* F2 FO) 1+ (¢ (» F2 71 ‘
S | (* FO F1)) | (+ (* F1 F1) |} (+ F1 F2)) F3)
imagens relevantes: 5| | (* (* F1 F1) I (* F1 FO))) ||
‘ (+ F2 F1))) | i‘;ﬁéééﬁg'r'é@'\;éﬁ't'é's';g”"'”“ imagens relevantes: 18
(* (* FO F1)
(* F1 1
(+ F1 F3))))
(+ FO F4))
imagens relevantes: 5

Iteragao 5 Iteracao 6
(+ (* (* (* F2 F1) Jl(+ (% (x (* (+ (¥ (+ F4 F2) | (+ (* (* (% (+ (* (+ F4 F2)
: (+ FO F1)) i (+ F1 F3)); | (+ F1 F3))
(* (+ F1 F2) 1 (x F4 F2)) (* F4 F2))
(* F1 il (* (* F1 F2) D (* (* F1 F2)
(+ F2 F1)) )|\ (+ F1 F1))) || (+ F1 F1)))
(+ (+ F1 FO) il (+ FO F1)) D (+ FO F1))
; (* F1 F2))) il (* (* (* (* F1 F2) P (* (* (* (* F1 F2)
b (+ F1 F4)) P (+ F1 F4))
imagens relevantes: 1 (+ F1 F4)) (+ F1 F4))
‘ (* F1 F1))) P (* F1 F1)))
(+ (* (+ (* F3 F1) Pl (+ (* (+ (* F3 F1)
(* FO F4)) 35 (* FO F4))
(* (* F4 F2) P (* (* F4 F2)
(+ FO F4))) P (+ FO F4)))
(+ (* F1 F3) P (+ F1 F1)))

(+ F1 F4))))

imagens relevantes: 1

Iteracao 8 Iteracao 9
Tteragao 7 (> (+ F2 F1) | oo em
[T ; | (+ (+ F1 FO) ; ; (* F1 F2))
[+ (x F2 ) | | (* F2 | | (* (* F4
(* (+ F1 F1) | | (* (+ (* F1 F2) § 1 (* F1 F2))
(+ FO F2))), § (* F1 F1)) | | (* F1 F1)))
imagens relevantes: 3 § (+ (* F1 F2) § § (* (* (+ F1 F4)
| (* F1 F1)))))) | (+ F2 F2))
imagens relevantes:1 (* F1 F2)))
Iteracdo 10 imagens relevantes: 1
(£ (+ (* (* F1 F2)
‘ (* F2 F0))
(+ (* F3 F1)
(+ FO F3)))
(* (* (* F4 F1)
(* F2 i| Legenda:
(* F1 F1)))i| FO — Momentos de Cor
(* (* F1 F2) | F1 — Histograma de Cor
s (* Fo F2)))) || F2 - BIC
ST F3 — Filtros de Gabor
imagens relevantes: 1 F4 - Spline

Figura B.5: Individuos gerados na consultada da Figura B.1.
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