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Resumo

O grande volume de imagens disponivel na Web gerado em diferentes
dominios requer um conhecimento especializado para sua a analise e
identificacdo. = Nesse sentido, recentes avangos ocorreram  com
desenvolvimento de técnicas de recuperacdo de imagens baseadas nas
caracteristicas visuais. Entretanto, 0 gap semantico entre as caracteristicas de
baixo-nivel das imagens e aquilo que a imagem representa ainda € um grande
desafio. Uma solucéo para diminuir o gap semantico consiste em combinar a
informacédo de caracteristicas visuais das imagens com o conhecimento do
dominio de tais imagens. Nesse sentido, ontologias podem auxiliar, j& que
estruturam o conhecimento. Desse modo, 0 presente trabalho apresenta uma
nova abordagem denominada Recuperacgéo Interativa de Imagens Guiada por
Semantica (Semantic Interactive Image Retrieval — SIIR) que combina técnicas
de recuperacdo de imagens baseadas no contetdo (Content Based Image
Retrieval — CBIR) e aprendizado ndo supervisionado, com o conhecimento
definido em ontologias. Desse modo, o trabalho em questéo propde uma nova
abordagem a fim de simular o papel dos bidlogos na classificacdo de familias
de Angiospermas a partir de uma imagem e seu contetudo. Para tanto, foi
desenvolvida uma ontologia de estruturas e propriedades de plantas com flor e
fruto, de modo a conceitualizar e relacionar tais atributos visando a
classificacdo de familias de Angiospermas. Para analise das caracteristicas
visuais foram utilizados métodos de extracdo de caracteristicas de baixo-nivel
das imagens. Com relacdo ao aprendizado n&do supervisionado foi utilizado o
algoritmo RL-Sim a fim de melhorar a eficacia da recuperacédo das imagens. A
abordagem combina técnicas CBIR com ontologias ao utilizar um grafo
bipartido e um grafo discriminativo de atributos. O grafo discriminativo de
atributos permite a analise semantica utilizada para selecionar o atributo que
melhor classifica a planta da imagem de busca. Os atributos selecionados séo
utilizados para formular uma interagdo com um usuario, de modo a melhorar a
eficacia da recuperacdo e diminuir os esforcos necessarios na identificacdo da
planta. O método proposto foi avaliado nos conjuntos de dados publicos Oxford

Flowers 17 e 102 Classes, de modo que os resultados demonstram alta
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eficacia para ambos os conjuntos de dados quando comparados com outras
abordagens.

Palavras-chave: Aprendizado ndo supervisionado, Gap Semantico,

Ontologias, CBIR, Angiospermas.
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Abstract

A large amount of images is currently generated in many domains, thus
requiring specialized knowledge on the identification and analysis. From one
standpoint, many advances have been accomplished in the development of
image retrieval techniqgues based on visual image properties. However, the
semantic gap between low-level features and high level concepts still
represents a challenge scenario. One another standpoint, knowledge has also
been structured in many fields by ontologies. A promising solution for bridging
the semantic gap consists in combining the information from low-level features
with semantic knowledge. This work proposes a new approach denominated
Semantic Interactive Image Retrieval (SIIR) which combines Content Based
Image Retrieval (CBIR) and unsupervised learning with ontology techniques.
We present a novel approach aiming to simulate the biologists role in the
classification of Angiosperm families from image sources and their content. In
order to achieve this goal, we developed a domain ontology from plant
properties and structures, hence relating features from the Angiosperm families.
In regard to Unsupervised Learning, we used the RL-Sim algorithm to improve
image classification. The proposed approach combines CBIR techniques with
ontologies using a bipartite graph and a discriminative attribute graph. Such
graph structures allow a semantic analysis used for the selection of the attribute
that best classify the plant. The selected attributes are used for formulating the
user interactions, improving the effectiveness and reducing the user efforts
required. The proposed method was evaluated on the popular Oxford Flowers
17 and 102 Classes datasets, yielding very high effectiveness results in both

datasets when compared to other approaches.

Keywords: Unsupervised Learning. Semantic Gap. Ontology. CBIR.

Angiosperms.
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1. Introducéo

A crescente disponibilidade de acesso a imagens através de diferentes
tecnologias demanda o desenvolvimento de novos métodos de recuperacao e
reconhecimento. Nesse cenario, varias técnicas de processamento de imagens
e recuperacao de informacdes tém sido desenvolvidas e aplicadas ao contetdo
de midia digital (ARVOR et al., 2013). Nesse sentido, destacam-se a aplicacdo
de duas abordagens consideradas antes distintas: a recuperacdo de imagens
baseada em caracteristicas de baixo-nivel (VELTKAMP et al., 2001; DATTA et
al., 2008; KURTZ et al., 2014) e a recuperagdo baseada no conhecimento de
um determinado dominio da imagem (BANDIKOLLA et al.,, 2014; LI, 2015;
MANZOOR et al., 2015; PANDEY et al., 2015).

Por um lado tém-se técnicas baseadas em sistemas de recuperacao de
imagens baseados no conteudo (Content-Based Image Retrieval — CBIR), que
utilizam caracteristicas quantitativas extraidas por descritores visuais capazes
de recuperar e indexar imagens (VELTKAMP et al., 2001; DATTA et al., 2008).
Em geral, cada imagem é representada em termos de -caracteristicas
quantitativas (KURTZ et al., 2014) que sédo exploradas com o objetivo de se
comparar com outras imagens e podem ser aplicadas também para
abordagens de ranqueamento (LIU et al., 2007a; PEDRONETTE e TORRES,
2013). Sistemas CBIR consideram varias propriedades visuais de uma
imagem, tais como forma, textura e cor, extraidas a partir de métodos globais
ou locais (VELTKAMP et al., 2001; DATTA et al., 2008; KURTZ et al., 2014).
Recentemente, redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks —
CNN) tém sido aplicadas para 0s mesmos objetivos com resultados
significantes (HOI et al., 2010; JIA et al., 2014; RAZAVIAN et al., 2014).

Mais recentemente, o aprendizado nao supervisionado tem atraido a
atencao da comunidade de recuperacédo de imagens e informacoes, ja que tais
métodos exploram a estrutura de conjuntos de dados de imagens para
melhorar a eficacia de tarefas de recuperacdo de imagens. Abordagens
baseadas em ranqueamento tém sido propostas de modo a alcancar ganhos

significativos na precisdo da classificacdo e recuperacdo de imagens
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(PEDRONETTE e TORRES, 2013; PEDRONETTE et al., 2014; BAI et al.,
2015; BAI e BAI; 2016).

Por outro lado, abordagens recentes baseadas no conhecimento de um
determinado dominio da imagem, também demonstram eficacia no estudo de
recuperacédo e identificacdo de imagens (BANDIKOLLA et al., 2014; LI, 2015;
MANZOOR et al., 2015; PANDEY et al., 2015). Nesse sentido, ontologias tém
sido amplamente aplicadas como técnicas de representacdo e reuso do
conhecimento, jA que transcrevem um entendimento comum para uma area
especifica, declaram semantica explicita, realizam declaracdes significativas e
suportam o compartilhamento de informacdes, além de relacionar diversos
conceitos (GRUBER, 1993; GUARINO, 1998; LACY, 2005). Entretanto, apesar
dos recentes avancos, ainda hd uma grande disparidade entre técnicas que
utilizam caracteristicas quantitativas e técnicas que utilizam o conhecimento

representado nas ontologias.

Apesar do desenvolvimento continuo da extracdo de caracteristicas
visuais e do aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, a recuperacao
de imagens relevantes ao usuério ainda constitui um grande desafio. O
principal ponto de tal desafio é relacionar a informacéo seméantica do dominio
da imagem com os valores numéricos das caracteristicas de baixo-nivel
recuperadas pelos algoritmos de reconhecimento de padrdes. Esse problema
se refere a lacuna (gap) semantica, que é definida pela falta de coincidéncia
entre a informacdo que pode ser extraida de uma determinada imagem e a
interpretacdo desse mesmo dado para o usuario em uma determinada situacao
(SMEULDERS et al., 2000; DATA et al., 2008). A diminuicdo do gap semantico
ainda permanece como um dos maiores desafios a serem enfrentados na area

de CBIR, afetando diretamente a eficacia da recuperacéo.

Além dos avancos nas extracbes das caracteristicas visuais e do
conhecimento, houve também avancos em outras linhas de pesquisa que
também analisam a recuperacdo de imagens. Abordagens que exploram
interacdes com o usuario por meio de métodos de aprendizado também tém
sido aplicadas com o intuito de aumentar a eficacia desses sistemas (LIU et al.,
2007b; CHENG et al., 2009; THOMEE e LEW, 2012).
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Salton e McGill (1998) afirmam que, sistemas baseados em recuperacao
de informacdo podem apresentar melhor desempenho ao se aplicar
mecanismos de interacdo com usuarios. Tal abordagem tem sido utilizada em
sistemas CBIR de modo a aperfeicoar as métricas de similaridade aplicadas a
recuperacdo de imagens (GIACINTO, 2007). Entre outras diversas técnicas,
uma combinagao linear pode ser utilizada a fim de se alterar o peso de
similaridades entre as imagens de modo a melhorar a eficacia da classificacdo

e recuperacao de imagens de um determinado sistema (GIACINTO, 2007).

Outra abordagem capaz de diminuir a lacuna semantica sao técnicas
baseadas em anotacdo de imagens, ja que apresentam uma boa ferramenta
para abstrair o que uma determinada imagem apresenta. Porém, anotacdes de
imagens sdo suscetiveis a inconsisténcia entre uma entrada textual do usuério
e aquilo que foi anotado ou descrito na imagem (ZHANG et al., 2005). Nesse
sentido, o uso de ontologias descrevendo um vocabulario rico, controlado e
especifico para um determinado dominio pode auxiliar no problema em
questdo. Ainda, ao selecionar atributos de interesse presentes na imagem para
analise de um usuario, restringe-se o problema de uma provavel avaliacéo

errbnea como entrada textual ao realizar uma busca.

Assim, fica claro que a andlise de imagens e sua identificacdo requerem
conhecimento especializado em diferentes dominios. Porém, alguns dominios
do conhecimento carecem de informa¢cbes relacionadas e de andlise de
imagens de coletas ou de espécimes de estudo. Nesse sentido, pode-se citar a
linha de Ciéncias Bioldgicas, em que se destaca o estudo de Botanica, mais
especificamente a area de Sistematica Vegetal, que estuda a organizacao das
plantas em grupos, baseando-se em suas relacbes evolutivas (SOUZA e
LORENZI, 2005).

Amostras e imagens de plantas sdo analisadas por meio de descricbes
sistematicas, o que permite a identificacdo desses organismos e sua
classificagdo em grupos separados. A identificacdo de Angiospermas (plantas
com flor e fruto) requer um vasto conhecimento das estruturas e propriedades
de um espécime analisado (SOUZA e LORENZI, 2007). A tarefa de
identificacéo é ainda mais desafiadora quando realizada por meio de analise de



19

imagens, ja que muitas estruturas e areas das plantas estédo ocultas. Nilsback e
Zisserman (2006) afirmam que a classificacdo de imagens de ramos floriferos é
dificil até mesmo para humanos, diferentemente de categorizagcbes mais
abrangentes como, por exemplo, classificar imagens de carros ou bicicletas.
Desse modo, h4 um grande esforco para representar o conhecimento de
muitas areas em ontologias permitindo, assim, o processamento tanto por

humanos quanto por maquinas.

Nesse sentido, o presente trabalho apresenta uma nova abordagem
proposta baseada em recuperacdo interativa de imagens com o objetivo
principal de suavizar o gap semantico para a identificagdo de plantas. O
método proposto intitulado Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens
(Semantic Interactive Image Retrieval — SIIR), consiste em um maddulo
interativo que combina técnicas CBIR e de aprendizado ndo supervisionado
(baseado em ranqueamento) com o0 conhecimento descrito em ontologias. A
integracao entre tais técnicas distintas é guiada pela recuperacao de imagens e
pela ontologia codificada pelo especialista de dominio. Desse modo, um grafo
bipartido da ontologia e um grafo de atributos discriminativo sdo utilizados com
o intuito de selecionar as caracteristicas mais informativas capazes de
diferenciar a planta da imagem de busca daquelas recuperadas com base nas

caracteristicas de baixo-nivel.

Como o dominio da aplicacao desenvolvida neste trabalho é referente a
Sistemética Vegetal, o presente trabalho se prop8e a identificar familias de
Angiospermas a partir de uma imagem de busca. Nesse sentido, um usuario
envia uma foto de uma determinada planta para o sistema e, ap6s um estagio
de poOs-processamento com a aplicacdo de um algoritmo de aprendizado ndo
supervisionado, o usuario responde algumas perguntas referentes aos atributos
gue mais diferenciam a planta presente na foto enviada, das demais presentes
nas posic¢oes iniciais do ranque gerado pelo sistema. Vale citar o fato de que a
abordagem proposta pode ser aplicada em qualquer dominio, desde que haja
uma ontologia que defina os conceitos e informagdes referentes ao conjunto de

imagens analisadas.
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A Figura 1 ilustra, de um modo geral, a organizacdo da abordagem

proposta e suas principais contribuicbes. Desse modo, séo discutidas abaixo as

principais contribui¢cdes do presente trabalho ao apresentar tal abordagem.

Figura 1: Visao geral da abordagem proposta.

- - PR
tiged @ | WesEE
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Caffe P Interativa
Extacio | | T de Imagens _
| Caracteristicas | gmatﬂiatpor Ontolagia
! P emantica
Datasets A. CBIR B. aprendizado : C. Modelagem
Plantas Mao Supervisicnado Usuario Ontologia

. CBIR e Extracdo de Caracteristicas: (i) extracdo das caracteristicas
visuais utilizando abordagens recentes baseadas em CBIR e em Deep
Learning (LIRe (LUX, 2013) e CaffeNet (JIA et al., 2014)); (ii) avaliagdo de
varias caracteristicas e identificacdo das mais efetivas para a tarefa de
recuperacédo das imagens de plantas;

. Aprendizado Nao Supervisionado: (iii) utilizacdo e avaliacdo de um
métodos de ranqueamento baseado em aprendizado ndo supervisionado
(RL-Sim (PEDRONETTE e TORRES, 2013)) na recuperacédo de imagens
de plantas a fim de melhorar a eficacia dos resultados iniciais;

. Modelagem da Ontologia: (iv) desenvolvimento da ontologia aplicada a
classificacdo de familias de Angiospermas;

. Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens: (v) a interacdo entre 0s
resultados de saida do aprendizado néo supervisionado e a codificagdo do
conhecimento definido na ontologia; (vi) a proposta de uma abordagem
baseada em grafos para a recuperacdo semantica interativa de imagens,
em que um usuario responde perguntas selecionadas a partir de uma

analise das estruturas morfologicas e propriedades das plantas.
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A abordagem proposta foi avaliada por meio de experimentos em dois
conjuntos publicos de imagens: Oxford Flowers 17 Classes e Oxford Flowers
102 Classes. Os resultados de tais experimentos demonstraram melhoras
significativas na eficiéncia da recuperacao dos resultados para ambas as bases
de dados (datasets) quando comparados com outras abordagens descritas na

literatura.

Assim, o presente trabalho encontra-se organizado conforme segue: o
Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica e trabalhos relacionados ao
tema de pesquisa. A fim de facilitar a explicacdo da abordagem proposta e dos
aspectos conceituais envolvidos em cada um dos estagios de sua arquitetura,
os Capitulos 3 e 4 definem os médulos de cada fluxo de dados presentes na
Figura 1. De modo que no Capitulo 3 sdo definidos todos os aspectos
conceituais e metodologias referentes a analise das imagens estudadas (Figura
1-A, Figura 1-B, Figura 1 — ranked lists), ou seja, o Capitulo 3 trata do fluxo da
esquerda para a direita; e no Capitulo 4 sdo definidos os conceitos e a
modelagem da ontologia (Figura 1-C) e parte dos principais conceitos
necessarios para a realizacdo da modelagem, ou seja, o fluxo da direita para a
esquerda da Figura 1. Ja no Capitulo 5 séo definidas as descricdes minuciosas
dos passos da abordagem proposta (Figura 1-D). O Capitulo 6 traz a avaliacédo
experimental e os resultados envolvidos quando aplicado o novo método
proposto e, finalmente, o Capitulo 7 apresenta a conclusdo e os trabalhos
futuros. Além desses capitulos, o presente trabalho traz o Apéndice A,
referente a analise estatistica dos intervalos de confianca dos gréaficos

apresentados no Capitulo 6.



22

2. Trabalhos Relacionados

Este Capitulo traz uma revisao bibliografica de trabalhos relacionados ao
tema do presente projeto, além de definicbes e dificuldades impostas pela
Sistemética Vegetal ao ser utilizada com a abordagem proposta.

2.1 Aplicacdes de Recuperacao de Imagens de Plantas

A identificacdo automatica de espécies por meio do conteudo digital é
um desafio ha anos, de modo que € importante citar o porqué da escolha da
abordagem proposta. Devido ao fato da Botanica — mais precisamente da
Morfologia Vegetal — apresentar muitas estruturas pequenas (em alguns casos
tais estruturas estdo ocultas, sendo necessario realizar uma analise de algum
componente interno a flor), uma imagem de um ramo florifero geralmente néo
deixa visivel tais partes com clareza (NILSBACK e ZISSERMAN, 2006). Ainda,
algumas estruturas sao facilmente confundidas com outras, ja que sédo

visualmente semelhantes.

Nilsback e Zisserman (2006), afrmam que a classificacdo de flores é
uma tarefa muito dificil, mesmo para humanos, e ndo € nada semelhante a
uma classificacdo mais abrangente, como a diferenciacdo de um carro e de

uma bicicleta.

Um bom exemplo para a problemética citada acima é o caso da familia
“Heliconiaceae” (Figura 2), em que seus representantes podem apresentar uma
bractea vermelho-vivo (SOUZA e LORENZI, 2005). Bracteas sédo folhas
usualmente modificadas que ocorrem no eixo floral, muitas vezes com forma,
cor ou textura diferentes das folhas fotossintéticas. Algumas bracteas podem
ser bastante vistosas e mais chamativas que pétalas e/ou sépalas
(GONCALVES e LORENZI, 2007).
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Figura 2: Planta da familia “Heliconiaceae”, destacando a bractea vermelha e

vistosa *.

Desse modo, a bractea pode ser facilmente confundida com uma pétala
ou com uma sépala por um individuo leigo em botanica, ou pela maquina,

dependendo do tipo de abordagem utilizada para a avaliacéo.

Nilsback e Zisserman (2006, 2007, 2008 e 2009) demonstraram varias
abordagens de segmentacdo de imagens de flores para se trabalhar na
identificacdo de imagens de Angiospermas ao utilizar o conjunto de dados

Oxford Flowers 17 Classes e Oxford Flowers 102 Classes.

Mattos (et al., 2014) também realizaram trabalhos com imagens de
Angiospermas ao utilizar o dataset Oxford Flowers 102 Classes. A fim de
melhorar a precisao e a eficacia da classificacdo e recuperacéo de imagens de
flores, Mattos (et al., 2014) propuseram uma arquitetura que se baseia em uma
interacdo com um usudrio para realizar um recorte da imagem na regido em

gue se encontra a flor.

* Fonte: http://www.plantsystematics.org/imgs/dws/r/Heliconiaceae_Heliconia_collinsiana_33753.html
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Apesar dos avancos nas pesquisas com imagens de plantas, tanto
Nilsback e Zisserman quanto Mattos n&do relacionaram tais analises com

conceitos de alto-nivel representados por um vocabulario controlado.

Um grande problema na identificacdo de plantas por imagens reside no
fato de que ndo é de interesse identificar simplesmente imagens com flores,

mas sim identificar imagens com flores de um determinado tipo.

Como a identificacdo de flores envolve a andlise de seus verticilos
florais, como pétalas e sépalas, além de sua simetria ou da disposicdo de
algumas estruturas (como estames e gineceu) (GONCALVES e LORENZI,
2007) e, tais imagens de plantas ndo demonstram algumas dessas estruturas
com clareza, a escolha de uma abordagem que identifigue automaticamente,
por exemplo, imagens de plantas com flores monoclamideas (flores que
possuem somente um dos verticilos vegetativos (calice — estrutura cujas
unidades sdo representadas por sépalas; ou corola — estrutura cujas unidades
sao representadas por sépalas)), se torna muito mais desafiadora e de dificil

desenvolvimento.

2.2 Recuperacao de Imagens — Conteudo e Interpretacao

Muitos estudos da computagdo visam diminuir o gap semantico na
avaliacdo de imagens (HUI et al., 2010), e caracterizar a visdo humana para o
reconhecimento de objetos e recuperacéo de imagens (DENG e MANJUNATH,
2001). O grande problema reside na dificuldade de computadores em
reconhecer determinadas categorias de objetos. A obtencdo de um
conhecimento especifico para tal reconhecimento muitas vezes nado é trivial

nem mesmo para humanos (PANDEY et al., 2015).

O desafio consiste em ligar a informacdo semantica com os valores
numéricos das caracteristicas de baixo nivel, utilizados em algoritmos de

reconhecimento de padrdes.
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Desse modo, uma abordagem que também trata de sistemas CBIR é a
Interpretacdo de Imagens, que atribui tipos de objetos a objetos de imagens.
Ambos os conceitos sdo discutidos por Castilla e Hay (2008), ja que definem
um objeto geografico como um objeto de certo tamanho minimo que esteja
sobre ou proximo da superficie terrestre (por exemplo: florestas, lagos,
montanhas). Nesse sentido, o processo de segmentacao delineia regides (ou
segmentos) da imagem que apresentam atributos em comum (LIU et al., 2008).
Esse passo se baseia na hipétese de que ao particionar uma imagem em
objetos estd se relacionando a organizacdo conceitual em que humanos

compreendem uma determinada paisagem (CASTILLA e HAY, 2008).

O processo de classificacdo atribui segmentos as classes semanticas
(conceitos de alto nivel como vegetacdo). Esse processo é realizado por meio
de analises de atributos dos segmentos e seus inter-relacionamentos entre
segmentos para identificar rétulos geogréaficos (LIU et al., 2008). Tal conceito
destaca a importancia da informacdo contextual em melhorar a classificacado
(BLASCHKE e STROBL, 2001).

Porém, a aplicacdo de uma abordagem baseada em segmentacao para
classificar as partes das plantas € um trabalho arduo que pode apresentar
diversas inconsisténcias, ja que muitas estruturas importantes para a
identificacdo das plantas podem estar ocultas nas imagens, além do fato de

que podem ser facilmente confundidas até mesmo por humanos.

O estado da arte de técnicas que reduzem o gap semantico pode ser
classificado em diferentes pontos de vista (LIU et al., 2007b). Nesse sentido,
Liu (et al., 2007b) definem 5 categorias principais que tratam das técnicas do

estado da arte:

1. Uso de ontologia para definir conceitos de alto nivel (CHIU et al., 2001;
MEZARIS et al., 2003; REN et al., 2003; STANCHEYV et al., 2003; LIU
et al., 2007a; BANDIKOLLA et al., 2014).

2. Métodos de aprendizagem — supervisionado ou n&do supervisionado — a

fim de associar caracteristicas de baixo nivel com conceitos de entrada
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de uma determinada consulta (SETH e COMAN, 2001; VAILAYA et al.,
2001; FENG e CHUA, 2003; SHI et al., 2004).

3. Uso de Relevance Feedback em laco de recuperacdo para
aprendizagem continua (ZHANG et al., 2001; JING et al.,, 2003;
MEZARIS et al., 2003).

4. Geracdo de um Modelo Semantico (Semantic Template) para suporte
de recuperacao de alto nivel de imagens (SMITH e LI, 1998; CHANG e
WANG, 1999).

5. Uso de informacéo textual obtida na Web e contetdo visual recuperado
de imagens da Web (CAI et al., 2004a; CAI et al., 2004b; FENG et al.,
2004; BANDIKOLLA et al., 2014).

Dentre as técnicas citadas acima, Halaschek-Wiener (et al., 2005)
mencionam alguns motivos pelos quais as ontologias podem auxiliar no
processo de recuperacdo de imagens. O primeiro se baseia no fato de que as
ontologias podem fornecer um modelo seméntico daquilo que ocorre na
imagem, como objetos, eventos, etc. Além disso, as ontologias também
fornecem um mecanismo elegante para formalizar e organizar o contetudo de
imagens em pequenos grupos de conceitos. Ainda, permitem a possibilidade
de se afirmar que muitas imagens se referem a um mesmo conceito por meio
do uso de URI's. Consequentemente, o uso de ontologias fornece um padréo
comum, permitindo que outros individuos processem o conteldo de tais

imagens, previamente anotadas (COTO, 2008).

2.3 Abordagens Semanticas para Recuperacao de Imagens

Vérios trabalhos focam o mapeamento de caracteristicas de baixo-nivel
para conceitos definidos em uma ontologia (ADDIS et al., 2003; DUPPLAW et
al., 2004; COTO, 2008; BANDIKOLLA et al., 2014; MANZOOR et al., 2015), e
incluem o desenvolvimento de ferramentas, que sdo associadas ao dominio

especifico da ontologia, com o propésito de anotacdo de imagens
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(SCHREIBER et al., 2001; HOLLINK et al., 2003; COTO, 2008; BANDIKOLLA
et al., 2014, LI, 2015).

A razéo de se anotar um dado (ou seja, adicionar um metadado a esse)
€ simplificar o acesso a uma determinada informagdo. Um metadado
adicionado a um documento ou imagem com 0 proposito de anotacao permite
uma busca mais efetiva (HANBURY, 2007).

Dentre as abordagens que tratam de anotacdo de imagens, destaca-se o
“Metadado de Conteudo Descritivo” (Content-descriptive Metadata), no qual se
refere a um conceito semantico, uma entidade, geralmente presente nas
imagens. A anotacdo pode seguir através de uma lista de palavras chave ou

um vocabulério especifico controlado (HANBURY, 2007).

~

Apesar de nao apresentarem dominios semelhantes a Sistematica
Vegetal, muitos trabalhos focam na extracdo de caracteristicas de baixo-nivel e
relacionam tais dados com as informacdes definidas em uma ontologia. No
estudo desenvolvido por Mezaris (et al., 2003), uma ontologia foi desenvolvida
levando em consideracdo uma abordagem para recuperacdo de imagens. Ao
enviar uma imagem ao sistema, essa imagem passa pela avaliagdo de
algoritmos de cor e segmentacdao, a fim de separa-la em varias regiées. A partir
desse passo, um conjunto de indexadores de caracteristicas de baixo-nivel é
calculado para cada regido separada da imagem. Desse modo, tal avaliacdo de
imagens descreve a ontologia desenvolvida no trabalho de Mezaris (et al.,
2003) que trata de conceitos como intensidade de cor, posicdo nos eixos

horizontal e vertical, tamanho e forma.

O uso de ontologias também se mostrou eficaz no estudo de Manzoor
(et al., 2015). Os autores em questao utilizaram uma abordagem semelhante
aquela apresentada por Mezaris (et al.,, 2003), ja que foi apresentada uma
ontologia de dominio de imagens, capaz de identificar conceitos e
caracteristicas de alto-nivel das imagens apresentadas. O trabalho de Manzoor
(et al., 2015) também avalia uma colecdo de imagens, compara suas
caracteristicas de baixo-nivel (cor, textura e forma) e infere conceitos, como
coloracdo, dentre outros. Em seguida, avalia o fato de um determinado

conceito, que esta definido na ontologia, apresentar uma coloracdo, por
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exemplo, avermelhada. Com o auxilio de outras caracteristicas extraidas da
imagem e com alguma entrada textual opcional do usuério, um ranque das
imagens mais relevantes, que compartiiham aquelas caracteristicas e

conceitos, é retornado ao usuario.

O trabalho de Coto (2008) também faz uso de ontologias para realizar
anotacdes automaticas nas imagens avaliadas, a fim de melhorar a eficiéncia
da recuperacao de imagens e diminuir o gap semantico. Anotacdo automatica
de imagens é o processo de criagdo de um modelo que visa atribuir termos
visuais as imagens (COTO, 2008). Além disso, a auto anotacdo consiste em
um conjunto de técnicas que auxiliam a busca de uma correlacdo entre

caracteristicas visuais de baixo nivel e seméantica (COTO, 2008).

Outra abordagem que também trata semantica e recuperacdo de
imagens esta presente no trabalho de Pandey (et al., 2015). Nesse estudo,
utiliza-se um banco de dados de categorizacdo hierarquica seméantica de
imagens, que auxilia na avaliagdo automatica da semantica. De acordo com 0s
autores, essa categorizacdo baseada em semantica leva a uma estrutura
hierarquica de arvore que contém imagens de diferentes categorias em varios
niveis. Ainda, essa categorizacao pode auxiliar no entendimento da correlacéo
entre as caracteristicas visuais e semanticas (e.g. Animal, Vegetal, Fruta, etc),
gue podera ser utilizado para prover semantica especifica da imagem em
guestdo (PANDEY et al., 2015).

O trabalho desenvolvido por Vogel e Schiele (2007) apresentou um
modelo semantico de cenas naturais para sistemas CBIR. Foram utilizados
conceitos (também definidos por imagens) como: céu, agua, grama, areia,
rochas, dentre outros; além de conceitos como posicdo de um determinado
conceito — por exemplo: o céu esta na parte superior das imagens. Assim, uma
determinada imagem € dividida em grade e cada segmento da grade é
analisado separadamente e, posteriormente comparado com 0S conceitos ja
definidos. Desse modo, a partir de uma métrica, dependendo da quantidade de
alguns conceitos na cena avaliada, € possivel determinar se aquela imagem se

refere, por exemplo, a uma praia, campo ou regido montanhosa.
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Como citado anteriormente, as imagens de ramos floriferos néo
demonstram todas as caracteristicas necesséarias para a avaliacdo integral e
correta de uma planta. Logo, abordagens como a apresentada por Vogel e
Schiele (2007) e Pandey (et al., 2015), ndo seriam as mais adequadas para a
problematica do presente projeto, jA que, mesmo dividindo as imagens e
avaliando as partes especificas, alguns conceitos ndo sao (facilmente)
visualizaveis, ou outros se confundem com alguma estrutura especifica — como

0 caso da Bractea.

Nesse sentido, Souza e Lorenzi (2007) afirmam que persiste a questao
de que, observando as Angiospermas como um todo, verifica-se que algumas
partes sdo mais constantes e outras mais variaveis. Na maioria das familias,
por exemplo, o gineceu — parte da flor que desempenha o papel feminino na
reproducédo sexuada (GONCALVES e LORENZI, 2007) — é uma estrutura mais
ou menos homogénea e, assim, ndo ha como fazer uma identificacdo segura
sem observar as suas caracteristicas (posi¢cdo do ovario, numero de évulos,
placentacdo, etc.) e, dessa forma, se o usuario dispuser apenas de flores
masculinas é provavel que ndo obtenha sucesso usando a chave dicotdmica.
Ainda, a chave também nao tera muita utilidade se o usuario ndo dispuser de
materiais com flores (SOUZA e LORENZI, 2007).

Outro conceito da botanica que € muito utilizado para identificar
determinada familia € o tipo de Filotaxia (Figura 3), cuja definicdo de acordo
com Gongalves e Lorenzi (2007), é o arranjo das folhas ao longo do eixo

caulinar, que tende a minimizar o sombreamento de uma folha por outra.
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Figura 3: Filotaxia *.

Verticilada

Alterna ; Oposta

Desse modo, os conceitos de botanica demonstrados confirmam a
dificuldade em automatizar o processo de identificacdo de familias de
Angiospermas a partir de imagens ao utilizar técnicas de segmentacéo,
localidade e divisdo da imagem em grades, ja que algumas estruturas
morfolégicas podem ser confundidas, ocultas ou, simplesmente, dificeis de

rastrear ao se utilizar uma imagem.

2.4 Recuperacdo de Imagens com Auxilio de Usuarios

Outro método muito utilizado para diminuir 0 gap semantico entre as
caracteristicas de baixo-nivel das imagens e os significados que essas
representam € a interacdo com o0 usuario (SALTON e McGILL, 1998;
GIACINTO, 2007; GUAN e QIU, 2007; KUNDU et al., 2015). Tal abordagem
apresenta um grande aumento na eficacia da recuperacdo de imagens ja que
em meétodos interativos com um usuario, a busca € refinada interativamente de
modo a se obter um resultado mais preciso (AREVALILLO-HERRAEZ e FERRI,
2013).

Desde meados da década de 1990, mecanismos interativos tem sido

usados para recuperacdo de imagens a fim de otimizar as métricas de

* Retirado de: Morfologia Vegetal - GONCALVES e LORENZI, 2007.
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similaridades e corrigir erros cometidos por sistemas CBIR de maneira iterativa
(KUNDU et al.,, 2015). Assim, informacdes de recuperacdo interativas de
imagens séo utilizadas para modificar pesos de combinacdes especificas de
modo a refletir diferencas relevantes para tal recuperacdo (GIACINTO, 2007).
Quando métodos interativos sao utilizados, a busca é considerada um
processo interativo no qual a busca original é refinada interativamente, a fim de
obter de modo progressivo, um resultado mais preciso (AREVALILLO-
HERRAEZ e FERRI, 2013).

Bandikolla e Reddy (2014) realizaram um trabalho sobre a recuperacao
de imagens utilizando combinacfes entre palavras-chave e caracteristicas de
imagens. Para tanto os autores desenvolveram uma ontologia sobre os
jogadores e o campeonato mundial de criquete de 2007. Apesar de apresentar
dominio diferente do foco deste trabalho, a abordagem proposta por Bandikolla
e Reddy (2014) para diminuir o gap semantico ao relacionar as informacoes de
alto-nivel com as caracteristicas de baixo-nivel das imagens é a que mais se

aproxima da abordagem proposta no presente trabalho.

No estudo desenvolvido por Bandikolla e Reddy (2014), os autores
avaliaram imagens de diversas paginas na Web (relacionadas ao mundial de
criguete de 2007) e extrairam suas caracteristicas de baixo-nivel, além de
avaliarem os roétulos relacionados aquela imagem. Desse modo, conseguem
inferir algumas informacgdes a partir dos dados coletados. Por exemplo, se uma
imagem tem um nome de um determinado jogador de criquete, pode-se inferir
que aquele jogador é o capitdo de determinada equipe. Além disso, ao
comparar as caracteristicas de baixo-nivel de tal imagem com as demais
analisadas, também pode-se recuperar imagens similares com seus
respectivos dados anotados. Com o auxilio de um usuério ao realizar buscas
através de entradas textuais e de uma determinada imagem, o sistema
consegue recuperar informacgdes relevantes a busca. O usuario ainda interage

com o sistema através de um mecanismo de Relevance Feedback.

Neste sentido, levando em consideragéao a dificuldade de se identificar
uma planta simplesmente ao analisar as caracteristicas de baixo-nivel da

imagem, o presente trabalho apresenta uma abordagem que une técnicas de
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recuperacdo de imagens (ao utilizar descritores de imagens e o algoritmo
Ranked List Similarity (RL-Sim) (PEDRONETTE e TORRES, 2013)) e conceitos
relacionados as familias estudadas, definidos na ontologia, e tem como
objetivos diminuir o gap semantico entre imagem e conteudo, além de auxiliar
bidlogos ou individuos que se interessem por botanica, ao necessitarem

identificar alguma familia de Angiosperma.

Para tanto, o Capitulo 3 descreve os conceitos utilizados, assim como 0s
métodos necessérios para a analise das imagens estudadas.
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3. Recuperacéao de Imagens Baseada no Conteudo

Neste capitulo, sdo apresentados 0s aspectos conceituais relacionados
a analise dos conjuntos de imagens, assim como 0s conceitos envolvendo o
Modelo de Recuperacdo de Imagens Baseada no Conteudo (Figura 1-A) e as
ferramentas utilizadas para realizar a extracao de caracteristicas de baixo-nivel
(Figura 1-A). Este capitulo ainda apresenta o algoritmo de aprendizado nao
supervisionado (Figura 1-B, RL-Sim) e uma abordagem de agregacédo de
ranques (Rank Aggregation) que foram utilizados a fim de melhorar a eficacia

da recuperacao de imagens.

3.1 Modelo de Recuperacéao

Duas importantes categorias podem ser definidas no processo de
caracterizagao de imagens: (i) busca ‘por exemplo’ (em que se busca exemplos
similares ao levantado pelo usuario) e (ii) recuperacdo semantica utilizando a
descricdo de um determinado conceito (ex: encontrar imagens que contenham
bicicletas). Buscas ‘por exemplo’ geralmente sao executadas comparando
caracteristicas de baixo nivel da imagem, tais como cores, texturas e formas.
Ja a abordagem semantica, por outro lado, exige um alto nivel de entendimento
do conteddo da imagem. Ainda, as buscas dos dois casos também podem ser
subdivididas: (i) a busca ‘por exemplo’ pode ser realizada a partir de um esbogo
(sketch) ou de um modelo, ao invés de uma imagem em si; de modo similar, (ii)
a busca por recuperacdo semantica pode ser realizada em diferentes niveis de
abstracdo (por imagem, ou pela descricdo do que € uma bicicleta) (EAKINS,
2002).

Examinar imagens baseadas em cor é uma das técnicas mais utilizadas.
A similaridade de cores entre duas imagens pode ser avaliada mediante a

comparacao de seus histogramas. O histograma de cor, que representa um
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descritor de cores muito comum na linha de pesquisa, indica as frequéncias de
ocorréncia das cores na imagem (GONZALEZ e WOODS, 2001).

Outras maneiras também muito difundidas de se caracterizar imagens
sdo técnicas de extracdo de formas e texturas. Em CBIR, sdo comuns os
problemas na identificacdo de imagens com formas semelhantes, ja que em
sua maioria necessitam da segmentacdo da imagem. O processo de
segmentacdo de imagens ja é dificil por si s6; na verdade, segmentacdo e
reconhecimento de padrbes geralmente se caracterizam por um problema
circular do ovo-galinha, j4 que, uma vez segmentada, a forma de um objeto
pode ser descrita e correspondida utilizando uma variedade de caracteristicas
da forma (KEBAPCI et al., 2010).

Texturas podem ser descritas como padrées espaciais formados pela
superficie caracteristica de um objeto, que se manifesta como cores ou como
variacbes de escalas de cinza na imagem. Apesar de cada superficie
apresentar uma textura, alguns objetos se caracterizam por apresentarem
distincbes claras entre suas texturas (por exemplo: pele e areia) (MA e
MANJUNATH, 1996; LIU e WECHSLER, 2001; HAN e MA, 2007).

Mais recentemente, ganharam grande destaque métodos de extracédo de

caracteristicas visuais baseados em redes neurais (JIA et al., 2014).

Para realizar a extragdo das caracteristicas de baixo-nivel das imagens
analisadas no presente trabalho, foram utilizados dois frameworks distintos: 1)
o LIRe, que se baseia na aplicacédo de descritores de imagem, e 2) o CaffeNet
(JIA et al., 2014), uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network

— CNN), com abordagem em Deep Learning.

3.2 Modelo Formal de Recuperacao de Imagens

Um modelo geral de recuperacdo de imagens foi considerado para
definir o presente passo. Seja C = {img,,img,,...,n} uma colecdo de

imagens, em que cada imagem representa uma espécie de planta e n o
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tamanho do conjunto de dados. Seja p(i,j) a funcdo de distancia entre duas
imagens img; e img; de acordo com a extracdo de uma determinada

caracteristica visual.

Baseado na fungao de distancia p, um ranked list T, pode ser computado
em resposta a uma imagem de consulta img,, que também define uma espécie

de planta. Desse modo, € esperado que as primeiras posicdes dos ranked lists

contenham as imagens mais similares as respectivas imagens de busca.

Um ranked list T, = (imgy,img,,...,img, ) pode ser definido como a
permutacdo entre os subconjuntos C; ¢ C, que contém as imagens mais
similares a imagem de busca img,, de modo que |Cs| = n,. Uma permutacgao
T, € uma bijecdo do conjunto C; para o conjunto [ns] = {1,2,...,n,}. Para a
permutacéo T,, interpreta-se T,(i) como a posicdo (ou o rank) da imagem

img; no ranked list T,.

Desse modo, torna-se possivel computar a matriz de distancia A,
contendo as distancias entre todas as imagens da cole¢cdo. Também torna-se
possivel tomar toda imagem img; e C como uma imagem de busca (query)

img,, cOM o intuito de se obter o conjunto T = {T;,T,,...,T,,} de ranked lists

para cada imagem do conjunto C.

O objetivo do uso do algoritmo de aprendizado n&o supervisionado
consiste em explorar as informacdes contextuais presentes nas distancias e
nos ranked lists para melhorar a eficAcia da recuperacdo dos resultados.
Formalmente, pode ser definido como uma fungéo f, que computa uma nova e

mais eficaz matriz de distancias A = f£.(4,T).

3.3 Extracao das Caracteristicas Visuais

As imagens tiveram suas caracteristicas visuais de baixo-nivel extraidas
pelo uso de descritores presentes no LIRe e de uma abordagem baseada em

Deep Learning (Figura 1-A). Tais meétodos extrairam caracteristicas (como
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textura, cor, forma e local) que foram responsaveis por quantificar a

similaridade entre quaisquer pares de imagens da colecéo de dados.

3.3.1 LIRe

A biblioteca LIRe emprega técnicas de extracdo de caracteristicas
globais e locais das imagens para sistemas CBIR (SEMANTIC METADATA,

2015) atraveés do uso de descritores.

Os descritores estao disponiveis no LIRe (Lucene Image Retrieval), uma
biblioteca de cédigo aberto Java para CBIR (Content Based Image Retrieval),
construida sobre a ferramenta (engine) de busca e recuperacéo textual Lucene
— Apache. A biblioteca LIRe possibilita a extracdo de caracteristicas de
imagens e as armazena em um indice para posterior recuperacdo (LUX e
CHATZICHRISTOFIS, 2008; LUX, 2013).

A biblioteca em questdo visa a integracdo de imagens de um
determinado conjunto de dados (dataset) por meio do uso de descritores de
imagens, que realizam a extragdo de caracteristicas como cor, textura e forma
(LUX e CHATZICHRISTOFIS, 2008; SEMANTIC METADATA, 2015).
Descritores de imagem podem ser definidos como 0s responsaveis por
quantificar o quanto uma imagem é similar a outra (PENATTI et al., 2012) em

um determinado quesito.

ApoOs o0 processo de indexacdo das imagens do conjunto de dados
(dataset) analisado por um determinado descritor, um vetor de caracteristicas
de cada imagem é gerado e, em seguida, € calculada a distancia entre cada
imagem, de modo que todos os vetores de caracteristicas sdo comparados
entre si (SEMANTIC METADATA, 2015).

De acordo com Lux e Marques (2013), algumas métricas podem ser
aplicadas para computar a distancia entre as imagens — de modo que quanto

menor essa distancia, mais similares sdo as imagens.



37

Ainda de acordo com Lux e Marques (2013), tipicas funcdes de

distancias sao:

Manhattan ou Distancia L1 — Distancia entre dois pontos € a
soma das diferencas absolutas das coordenadas. Por exemplo:
Dado dois pontos Pi(x1, Y1) € Pa(X2, Y2), a distancia L; entre os
pontos P; e P, € calculada da seguinte maneira:
Ly =[xy = x| + ly1 — 2l

Euclidiana ou Distancia L2 — Soma da raiz quadrada da diferenca
entre X e y em suas respectivas dimensdes. Por exemplo: Dado
dois pontos Pi(x1, Y1) € P2(X2, y2), a distancia L, entre os pontos
P1 e P, é calculada da seguinte maneira:

L, = \/(x1 — X2)%+ (y1— ¥2)?
Coeficiente Cosseno — Medida da similaridade entre dois

vectores que mede o cosseno do angulo entre eles. Por exemplo:
Dado dois vetores A e B, o coeficiente cosseno é calculado

através do produto escalar de A e B, pela nhorma de A em B:

) A-B
Cos = T
l14llliB1]
Divergéncia de Jensen—Shannon - Método de medida da

similaridade entre duas distribuicbes de probabilidades.
Considere um conjunto de distribuicdo de probabilidades M1 (4),
a divergéncia de Jensen-Shannon (JSD) M1 (4) x M1 (4) -
[0,00)é uma versdo suavizada e simetrizada da divergéncia de

Kullback-Leibler D(P || Q), e é definida da seguinte maneira:
1 1
JSD(PI1Q) = 5 D(P 11 M)+ 5 D(Q || M)

Onde M = - (P +Q)

As métricas de distancia ja estdo implementadas na biblioteca LIRe, de

modo que cada caracteristicas visual utiliza a métrica mais adequada (LUX e
MARQUES, 2013).
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Tendo como base os indices (que armazenam o0s vetores de
caracteristicas) e as meétricas de distancia, uma matriz de distancia A é
calculada. Cada elemento A;; corresponde a disténcia entre as imagens img; e
img; analisadas. Por exemplo: o elemento 4, , seria referente a distancia entre
as imagens 1 e 2, de acordo com o indice gerado pela biblioteca LIRe e pelo

descritor de imagens selecionado.

Cada linha (listas de ranques — ranked lists) da matriz de distancias e
ordenada de modo crescente, para que seja possivel especificar quais imagens
sdo mais similares com a imagem de busca, de acordo com o descritor
utilizado, ja que quanto menor as distancias mais similares sdo as imagens.
Assim, cada linha da matriz sera uma lista de ranque (ranked list), cujo indice
equivale ao numero do indice da prépria linha. Cada descritor utilizado gera

uma matriz de distancias diferente.

3.3.2 Caracteristicas Visuais

No presente estudo foram avaliadas e utilizadas varias caracteristicas
visuais, a fim de se obter o melhor resultado da extracdo de caracteristicas das
imagens.

Para tanto, 16 descritores foram testados:

e Descritores de cor: ACC (Auto Color Correlogram, HUANG et al.,
2007), BIC (Border/Interior Pixel Classification, STEHLING et al., 2002),
CEDD (Color and Edge Directivity Descriptor, CHATZICHRISTOFIS e
BOUTALIS, 2008a), Color Histogram RGB (¢), Color Layout (¢), FCTH
(Fuzzy Color and Texture Histogram, CHATZICHRISTOFIS e
BOUTALIS, 2008b), JCD (Joint Composite Descriptor, ZAGORIS et al.,
2010), Opponent Histogram (VAN DE SANDE et al., 2009), Scalable
Color ().

e Descritores de textura: CEDD (Color and Edge Directivity Descriptor,
CHATZICHRISTOFIS e BOUTALIS, 2008a), Edge Histogram (WON et

« Descritores implementados por Mathias Lux para a biblioteca LIRe
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al., 2002), FCTH (Fuzzy Color and Texture Histogram,
CHATZICHRISTOFIS e BOUTALIS, 2008b), Gabor (ZHANG et al.,
2012), JCD (Joint Composite Descriptor, ZAGORIS et al., 2010), LBP
(Local binary patterns, OJALA et al., 2002), PHOG (Pyramid Histogram
of Oriented Gradients, BOSCH et al., 2007), RLBP (Rotated Local Binary
Pattern, MEHTA, e EGIAZARIAN, 2013), Tamura (TAMURA et al.,
1978).

e Descritor_Local: SURF (Speeded Up Robust Features, BAY et al.,
2008).

Vale citar que o modelo BOVW — Bag Of Visual Words — foi utilizado
pelo descritor SURF (Speeded Up Robust Features). Nesse sentido, BOVW é
uma representacao de imagens, em que € utilizado uma grande quantidade de
conjuntos de caracteristicas locais. Esse modelo €é inspirado no modelo Bag Of
Words (BOW), utilizado para recuperacdo de textos, em que um documento é
representado por um conjunto de palavras-chave distintas. Analogamente, em
modelos BOVW, uma imagem é representada por um conjunto de palavras

visuais derivadas de uma caracteristica local (ZAGORIS et al., 2011).

Desses 16 descritores, foram escolhidos apenas 0s que apresentaram
as melhores classificagfes para cada um dos conjuntos de dados estudados.
Desse modo, entre os dois datasets (Oxford Flowers 17 e 102 Classes) foram
selecionados trés descritores.

A Tabela 1 sumariza as caracteristicas selecionadas para a utilizacao
nesse trabalho:

Tabela 1: Descritores com melhor precisao de classificacéo.

Descritor (Sigla) Descritor (Nome) Funcéo
ACC Auto Color Correlation Cor
BIC Border/Interior Pixel Classification Cor
SURF Speeded Up Robust Features Local

« Descritores implementados por Mathias Lux para a biblioteca LIRe
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Outra ferramenta também utilizada para a extracdo de caracteristicas
das imagens foi a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network)
CaffeNet, um framework ja treinado em uma das maiores bases de imagens da
Web, o ImageNet (JIA et al., 2014).

3.3.3 Deep Learning em Sistemas CBIR

Abordagens baseadas em Deep Learning tém sido muito aplicadas ja
gue atingem a precisdo de algoritmos do estado da arte na execucao de varias
tarefas (OOi et al., 2015) como classificagdo de imagens (KRIZHEVSKY et al.,
2012) e analises multimodais (WANG et al., 2014; WANG et al., 2016). Além
disso, sdo adequadas para o uso em grandes conjuntos de dados ja que lida
com certas nuances dos parametros e dos dados de um modo mais simples
(OQi et al., 2015; LUNDEM e KOIVUNEN, 2016).

Dentre as abordagens de implementagcédo do conceito de Deep Learning,
destaca-se o Convolutional Neural Network (CNN) (LeCUN et al., 1998), que
também tem sido aplicado devido a alta performance em reconhecer objetos
(KRIZHEVSKY et al.,, 2012) e localiza-los em um determinado contexto
(JARRETT et al.,, 2009). Além disso, CNN’s s&o mais faceis de treinar e
apresentam menos conexdes entre as camadas, quando comparadas a outras

abordagens baseadas em Deep Learning (OUYANG et al., 2015).

CNN’s exploram a correlacdo espacial através da aplicacdo de um
padréo de conectividade local entre os neurdnios das camadas adjacentes. Em

outras palavras, as entradas das unidades internas da camada m sao um

subconjunto das unidades da camada de m- 1 (LeNet, 2016). Além disso,
CNN’s sdo redes discriminativas, treinadas via retro propagacédo (back-
propagation) através de camadas de filtros convolucionais e outras operacdes

como retificacéo e pooling (JIA et al., 2014).

Nesse sentido, destaca-se o CaffeNet, um framework open-source de

livre acesso a arquiteturas baseadas em Deep Learning. Com o uso do
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CaffeNet € possivel ter acesso a um extenso leque de ferramentas do estado
da arte de algoritmos Deep Learning, além do fato de que foi treinada com

umas das maiores bases de imagens da Web — o ImageNet (JIA et al., 2014).

Desse modo, é possivel utilizar o CaffeNet como um extrator de
caracteristicas de baixo-nivel das imagens dos conjuntos de dados analisados

no presente trabalho.

O framework CaffeNet foi treinado para reconhecer 1000 categorias de
objetos do ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) e € muito similar & AlexNet
(KRIZHEVSKY et al.,, 2012) com excecdo do fato de que nao foi utilizado
reforco de dados (data-augmentation) e a ordem de pooling e normalizacao €
comutada. Do CaffeNet foram consideradas as caracteristicas da 72 camada
totalmente conectada (fully connected layer — fc7). As imagens foram
redimensionadas para 256 x 256 pixels e os vetores de caracteristicas
apresentaram 4096 dimensfes. Para o célculo de distancia foi considerado o
espaco Euclidiano (funcéo de distancia L2).

Apbs a escolha dos parametros e a execucao do framework em questédo
obtém-se também uma matriz de distancias que serd utilizada como entrada

para 0s proximos passos do sistema.

Apdés o estagio das extracdes de caracteristicas, foi utilizada uma
abordagem de re-ranqueamento (re-ranking) como um pds-processamento
baseado em aprendizado ndo-supervisionado, a fim de melhorar a eficacia da

recuperacdo das imagens.

3.4 PoOs-Processamento Baseado em Aprendizado Nao

Supervisionado

Ranquear (Ranking) e re-ranquear (re-ranking) sédo dois passos de
extrema importancia para a recuperacao de informacdes, ja que a maioria dos
usuarios faz uso dos resultados melhores ranqueados (TIAN et al., 2008; WEI
et al., 2009; JIANG et al., 2009; CHEN et al., 2011). Ao realizar um ranking de
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recuperacado dos resultados garante-se que tal processo utiliza o contetdo e/ou
0 contexto para descobrir os resultados mais relevantes (CHEN et al., 2012).
De acordo com Pedronette e Torres (2013), contexto pode ser definido como
toda informacédo de uma determinada situacdo que seja relevante a aplicacéo

ou a um conjunto de usuarios.

Estudos utilizando rankings com o intuito de aumentar a eficacia dos
resultados tém sido cada vez mais intensos nos ultimos anos (QIN et al., 2011;
CHEN et al., 2014). A principal motivacao do uso de rankings se baseia no fato
de que, enquanto uma funcdo de distancia relaciona apenas dois objetos, um
ranque considera toda colecdo em questdo. Nesse cenario, ranquear de modo

preciso as cole¢bes de imagens € de extrema importancia.

Como cole¢des de imagens sdo ranqueadas em ordem crescente de
distdncia da imagem de busca, deve-se escolher uma medida de distancia
coerente e eficaz, ja que esta é uma das partes mais criticas da construcao de
sistemas CBIR de qualidade (YANG et al., 2008). Em geral, tais sistemas
consideram andlises de apenas pares de imagens, e tal comparacéo ignora
informacgdes codificadas nas relagdes entre o conjunto de imagens. Portanto, a
distancia entre duas imagens pode ser corretamente descrita somente se
considerar o contexto de outras imagens similares. Esse processo requer um
modelo para capturar a esséncia da similaridade entre imagens, ao invés de
visualizar cada imagem como um conjunto de pontos ou caracteristicas
vetoriais (YANG et al., 2008).

Para realizar a analise do pés-processamento para o presente trabalho,
foram utilizados os algoritmos RL-Sim que se baseia na similaridade de
rankings, e o Rank Aggregation que realiza a unido de duas ou mais matrizes
de distancias para melhorar a eficacia da recuperacéo das imagens analisadas.
Maiores detalhes desses algoritmos encontram-se disponiveis nas Secdes
3.4.1 — Aprendizado N&o Supervisionado — RL-Sim e 3.4.2 — Rank Aggregation,

respectivamente.
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3.4.1 Aprendizado N&o Supervisionado — RL-Sim

O contexto de uma determinada informagcédo pode ser aplicada em
meétodos de re-ranking. Nesse sentido, o uso de re-ranking pode ser definido
como um processo de refinamento de buscas: o método em questao leva em
consideracdo um ranking inicial e agrega outras informagdes adicionais a fim
de aprimorar o processo de recuperacdo (PEDRONETTE e TORRES, 2013).

Uma abordagem baseada em re-ranking pode ser aplicada em sistemas
CBIR, de modo explorar os relacionamentos entre imagens, a fim de melhorar
a precisdo de tais sistemas (PEDRONETTE e TORRES, 2011). Assim, as
distancias calculadas por uma determinada métrica, entre algumas imagens e
ranked-lists podem ser utilizadas para analisar o contexto de uma informacéo
(PEDRONETTE e TORRES, 2013). Sistemas CBIR que utilizam o re-ranking
se baseiam em abordagens de agrupamento ja que o contexto € modelado ao
agrupar imagens similares (SCHWANDER e NIELSEN, 2010).

Desse modo, para realizar esse tipo de abordagem no presente trabalho,
serd utilizado o algoritmo RL-Sim (Ranked Lists Similarities — Figura 1-B), um
algoritmo de re-ranking que considera a similaridade entre ranked lists para
caracterizar informagBes contextuais em sistemas CBIR. O RL-Sim é um
algoritmo de pOs-processamento e sua motivacdo principal se baseia na
conjuntura de que informacdes contextuais codificadas em similaridades entre
ranked lists podem prover recursos para melhorar a efetividade de descritores
CBIR. Em geral, apenas duas imagens sao consideradas para a computacéo
da distancia e, se a medida de distdncia adotada ndo é precisa, as duas
imagens serdo alocadas em locais errados em seus ranked lists
(PEDRONETTE e TORRES, 2013).

Sabe-se que as primeiras posi¢coes de um ranked list podem conter
muitas imagens similares, mas por outro lado, também conter imagens nao
similares. As imagens posicionadas nas primeiras posicdes geralmente séo
similares entre si e, portanto, tendem a apresentar imagens em comum em

seus ranked lists. Ainda, pode-se observar que esse conjunto de imagens
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(similares a imagem de busca e similares entre si) aparece nos ranked lists de
todas as imagens que compdem o conjunto de dados. O mesmo
comportamento ndo pode ser observado ao analisar as primeiras posi¢coes dos
ranked lists de imagens nao similares (0 mesmo conjunto de imagens nao
aparece nas primeiras posicées). Nesse cenario, uma distancia contextual &
gerada, j& que existem poucas imagens em comum nas primeiras posi¢ées dos
ranked lists das imagens nao similares (PEDRONETTE e TORRES, 2013).

3411 Métrica de Distancia  Contextual Baseada em

Rangqueamento

Nessa sec¢do, o algoritmo RL-Sim (Figura 1-B) € descrito em termos da
métrica de  distdncia  contextual dos rankings baseada em
similaridade/dissimilaridade dos ranked lists (PEDRONETTE e TORRES,
2013).

Tal distancia € iterativamente aprendida em um cenario néao
supervisionado, ao incorporar a informacdo contextual provida pela métrica
correlacionando rankings (PEDRONETTE e TORRES, 2013).

Para tanto, considere os vizinhos mais préximos da imagem img; como
o conjunto N(i; k), que contém as k imagens mais similares a img; de acordo
com uma dada distancia p, definida pelo método de extracdo de imagem
utilizado. O conjunto N(i; k) pode ser obtido pela abordagem do “K Vizinhos
Mais Proximos” (KNN — K-Nearest Neighbour), em que a cardinalidade do

conjunto é denotada por |(N(i; k)| = k.

A aplicacdo de tal medida propde capturar a extensdo da sobreposicéo
entre ranked lists, de modo que esta possa ser estendida ao considerar ndo s6
a propria sobreposicdo na profundidade k, mas também a sobreposicédo
cumulativa em profundidades cada vez maiores (PEDRONETTE e TORRES,

2013). Caso dois ranked lists apresentem as mesmas imagens nas primeiras
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posicdes, 0 numero de intersec¢des € maior, e a medida de similaridade de
intersec¢cBes também sera maior (PEDRONETTE e TORRES, 2013).

Como as imagens nas primeiras posi¢cdes dos ranked lists geralmente
sdo aquelas mais relevantes, no sentido de que geralmente representam o
resultado no qual o usuario esta interessado (PEDRONETTE e TORRES,

2013), deve-se considerar d(T;, T;, k) a notagdo da medida de correlagédo de
ranks entre os ranked lists T; e T;, considerando suas posi¢des top-k dos
conjuntos N(i) e N(j). A medida de correlagdo de ranks considerada é
baseada na interseccéo entre ranked lists (PEDRONETTE e TORRES, 2013).
Uma distancia contextual n&o iterativa pc(imgi, imgj) baseada na comparacao

dos ranked lists T; e T; pode ser definida conforme segue:

pc(imgil lmg]) = d(Til Tj' k) (1)

Baseando-se na conjectura de que a métrica de distancia contextual p,
representa uma distancia mais eficaz entre imagens, a distancia entre todas as
imagens de uma colecdo pode ser recalculada baseada nessa métrica.
Portanto, um novo conjunto de ranked lists pode ser obtido, de modo que a

distancia contextual pode também ser recalculada e o processo possa ser
repetido de um modo iterativo. Seja ® a iteracédo corrente e Ti(t) o ranked list
na iteracéo t. Seja p§°> a distancia contextual na primeira iteracéo, que € igual a
distancia definida pelo descritor de imagem, de modo que pgo)(imgi,imgj) =
p(img; img;) para todas as imagens img;img;eC. A medida iterativa

contextual é definida como:
t+1) /. . t t
p "V (imgy,img;) = d(1{, TV, k) )

Desse modo, espera-se que a efetividade da métrica de distancias
melhore no decorrer das iteracdes, de modo que imagens ndo relevantes
sejam movidas para fora das primeiras posicbes dos ranked lists. Nesse
sentido, o tamanho dos k vizinhos pode ser aumentado a fim considerar mais

imagens nas iteragdes. Portanto a métrica contextual pode ser redefinida como:

pgt“)(imgl-,imgj) = d(Ti(t),Y}(t),k +t) 3
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Apés um determinado numero de t iteragbes, uma nova distancia p é

calculada baseada na métrica de distancia contextual p,.

p(img;,img;) = p*(img;, img;) 4)

Finalmente, a distancia p propicia o calculo da nova matriz de distancias

~

Ajj = ﬁ(imgi, imgj), fornecendo maior eficacia na recuperacao dos resultados.

Desse modo, Pedronette e Torres (2013) propuseram o RL-Sim, a fim de
mover imagens ndo similares para posi¢des inferiores dos ranked lists e, como
resultado do processo, aumentar a eficacia dos resultados de recuperacao dos

rankings.

Como a aplicacdo do RL-Sim é realizada diretamente nos ranked lists,
um exemplo do funcionamento e da utilizacdo desses rankings sera

demonstrado na proxima subsecao.

3.4.1.2 Impacto do P6s-processamento nas Listas de Resultados

A fim de exemplificar o funcionamento dos ranked lists, antes e depois
da acdo do RL-Sim, sera demonstrado um caso real gerado pelo LIRe para a
base de dados Oxford Flowers 17 Classes e com a extracdo de caracteristicas

realizada pelo descritor SURF.

ApoOs a indexacédo de todas as imagens, cada linha da matriz equivale a
um ranked list, cujo indice da linha referencia um determinado ranking. Para
este exemplo, foram utilizados os ranked lists ‘0’ e ‘1’ (indexados pelo LIRe),

ambos de imagens pertencentes a mesma classe.

A Figura 4 demonstra os ranked lists ‘0’ e ‘1’ (indexados pelo LIRe),
ambos de imagens cuja primeira posi¢cdo pertencem a mesma classe. A Figura
4 ainda mostra as sete primeiras posicoes dos respectivos rankings, sem a
aplicacdo do algoritmo RL-Sim, ou seja, demonstra parte dos rankings, da
maneira como o0 LIRe ordenou as imagens a partir da geracdo da matriz de

distancias.
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Figura 4: Ranked lists ‘0O’ e ‘1°, gerados a partir da extragdo de caracteristicas

do descritor SURF, sem a aplicagéo do RL-Sim.

Ranked List ‘0’

SURF - sem RL-Sim

Pode-se observar que, visivelmente é dificil notar erros, o que leva a crer
gue a maioria das imagens de cada um dos ranked lists esta correta (ou seja,
guando a imagem seguinte a imagem da primeira posicdo pertence a mesma
classe da imagem de busca). Porém, a Figura 5 demonstra as imagens que de
fato estdo corretas para os respectivos rankigs, de acordo com a classificacao

de espécies.

Figura 5: Ranked lists ‘0O’ e ‘1’, com as respectivas imagens corretas.

Ranked List ‘0’

SURF - sem RL-Sim

Ranked List ‘I’




48

Ao analisar a Figura 5 pode-se observar que as imagens na segunda
posicdo dos ranked lists ‘O’ e ‘1’ equivalem a imagem de busca do ranked list
oposto. Demonstrando que elas apresentam um alto grau de similaridade e
sendo classificadas de modo correto. Ainda, observa-se também, que o ranked
list ‘O’ apresenta uma imagem recuperada corretamente na sétima posicao,
enquanto o ranked list ‘1’ ndo apresenta mais nenhuma imagem recuperada de

modo correto, a partir da segunda posigao.

ApOGs esta analise, inicia-se o processo de aplicagdo do RL-Sim. A
principio, o RL-sim varre as k primeiras posi¢des, uma a uma, do primeiro
ranked list analisado — nesse caso, o ranked list ‘O’ — e entdo procura a proxima
imagem, ou seja, aguela que apresenta a maior similaridade com a imagem de

busca — nesse caso, a imagem ‘1’.

Em seguida, o algoritmo analisa o ranked list da imagem ‘1’, em busca
da imagem ‘0O’ nas k primeiras posicoes do ranked list da imagem ‘1’ e,
conforme vai avancando no valor de k e a imagem ‘O’ estiver relativamente
distante da posicao mais proxima da imagem ‘1’, o RL-Sim diminui o valor de
similaridade entre tais imagens — 0 que ndo é o caso desse exemplo, ja que a
imagem ‘0’ esta logo apds a imagem ‘1’ no ranked list da imagem ‘1’. Sendo
assim, o RL-Sim aumenta a similaridade entre as imagens e os rankings

analisados.

Apbs esse passo, que é realizado para todos os rankings de todas as
imagens do conjunto de dados, a matriz de distancias € novamente ordenada,
para que um novo ranked list seja gerado. Esse processo ¢ iterativo, e pode ser

alterado para que diferentes analises sejam realizadas.

A Figura 6 ja demonstra os ranked lists ‘0’ e ‘1’ apds a primeira iteragdo
do RL-Sim (Figura 1 — Ranked Lists) utilizando o parametro k = 15. Pode-se
observar que a Figura 6 j4 € bem diferente da Figura 4, ja que houve varias

alteracdes no posicionamento das imagens de ambos os rankings.
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Figura 6: Ranked lists ‘0O’ e ‘1°, gerados a partir da extragdo de caracteristicas

do descritor SURF, com a aplicagéo do RL-Sim.

Ranked List ‘0’

SURF -K= |15 e | it - RL-Sim

A Figura 7 demonstra os acertos e 0s erros cometidos pelo processo.

Figura 7: Ranked lists ‘0O’ e ‘1’, com as respectivas imagens corretas.

Ranked List ‘0’

SURF - K= 15 e | it - RL-Sim

Novamente, nota-se na Figura 7 que as imagens ‘0’ e ‘1’ aparecem nas
segundas posi¢des dos ranked lists opostos. Ainda, no ranked list ‘0’, pode-se
observar que a imagem que ocupa a quinta posi¢ao (destacada pelo quadro

verde) é a mesma que na Figura 5 ocupava a sétima posi¢ao.
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Desse modo, para esse exemplo, caso seja analisada a precisao de
recuperacdo de imagens corretas para as cinco primeiras imagens do ranked
list ‘0’, pode-se observar que ja houve um aumento dessa métrica, quando se
compara o ranked list ‘O’ das Figuras 7 e 5, jA que na Figura 4, nas cinco
primeiras posicfes, tém-se apenas duas imagens corretas, enquanto na Figura

7, ttm-se trés imagens corretas para as cinco primeiras posigoes.

Essa aplicagdo do RL-Sim pode aumentar ainda mais as métricas de
eficacia quando utilizado o Rank Aggregation — um algoritmo em que ocorre a

combinacéo ou unido de diferentes descritores de imagens.

3.4.2 Rank Aggregation

O algoritmo RL-Sim (PEDRONETTE e TORRES, 2013) também pode
ser utilizado para combinar diferentes caracteristicas visuais, que podem
complementar diferentes informacfes visuais, j& que mais de um descritor €
utilizado para gerar as matrizes.

Cada método de extracdo de caracteristicas visuais gera uma matriz de
distancia, que pode compor um conjunto de matriz de distancias {44, 4,,...,4,}.
De acordo com Pedronette e Torres (2013), o RL-Sim combina o conjunto de
matriz de distancia em uma Unica matriz A, utilizando uma abordagem de
multiplicacéo.

Cada posicao da matriz A, € calculada como segue:

Acy = T, (1+Ay) )

Cij

Dado uma nova matriz combinada de distancias A., um novo conjunto
de ranked lists € computado e submetido ao algoritmo de distancia nédo

supervisionado original — RL-Sim.
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4. Ontologia

Neste capitulo sdo apresentados 0s aspectos conceituais que envolvem
as definicbes, a metodologia e a modelagem da ontologia. Além disso, o
presente capitulo demonstra também os conceitos basicos do dominio da

ontologia desenvolvida — a Sistematica Vegetal.

4.1 Web Semantica

A Web Semantica — proposta por Tim Berners-Lee, criador da Web — é
uma extensdo da Web atual e um meio universal para a troca de informacao,
de modo a atribuir significado (seméantica) ao conteido dos documentos da
Web, onde a informacéo estaria disponivel ndo sé para o consumo humano,
mas também seria formatada de modo a permitir o processamento automatico
das fontes de informacéao por parte das maquinas computacionais (BREITMAN,
2005; BERNERS-LEE et al., 2001).

Para que os computadores possam analisar e de alguma maneira utilizar
o contetudo disponivel na Web, é preciso organizar, estruturar e adicionar
semantica as informaces da Web, de tal forma que agentes de software
possam compreendé-las (GONI et al., 2002). Na Web Semantica a
estruturacdo da informacédo por meio de metadados e a adicdo da seméantica a
informacdo ao utilizar ontologias permitem o0 acesso automatico a informacao
por parte das maquinas (BERNERS-LEE et al., 2001).

A semantica fornece uma descricdo, um significado, para um
determinado conceito e, ao expor a seméantica de uma informagéo, o software
gue trata tal objeto, consegue manipular o dado em questdo de maneira correta
e coerente. Além disso, os computadores poderdo inferir novos fatos
relacionados aquela informacdo resgatada, ao invés de simplesmente
demonstrar o resultado ao usuéario final. A semantica explicita suporta a

integracdo de dados e informacdes por meio de buscas semanticas, que irdo
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relacionar informacdes representativas que estdo distribuidas na rede (LACY,
2005).

Uma arquitetura em camadas para a Web Semaéntica (Figura 8) foi
proposta pelo W3C (World Wide Web Consortium), definindo os recursos e as
linguagens para a Web em questdo, na qual cada camada ou tecnologia é
complementar e compativel com as camadas inferiores, e ndo € dependente de

qualquer camada superior.

Os dados disponiveis podem ser acessados usando a arquitetura da
Web Semantica (Figura 8) e estar relacionados uns aos outros da mesma
forma que os documentos ja o sdo. De certo modo, isso também significa criar
uma plataforma comum que permita o compartilhamento e a reutilizacdo dos
dados e a recuperacdo de informacdes por meio das aplicacdes, empresas e
comunidades. Assim, os dados podem ser processados automaticamente tanto
por ferramentas, quanto de maneira manual, também revelando novos

relacionamentos possiveis entre as porcoes de dados (W3C, 2014).

Figura 8: Arquitetura da Web Semantica *.

User Interface & applications

Trust
Proof
Unifying Logic w
ontology: Rules:
S
Crypto
RDF-S |

Data interchange: RDF

XML

URI Unicode

* Fonte: http://www.w3.org/Designlssues/diagrams/sWeb-stack/2006a.png
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Nesse sentido, o uso de ontologias — um dos pilares da arquitetura da
Web Semantica — auxilia na criacdo de representacdes, visando conceitualizar
e contextualizar determinado dominio de interesse (GAVA e MENEZES, 2003).
Além disso, o conceito de ontologia, de acordo com a comunidade de
Inteligéncia Artificial (IA), possibilita a descricdo de uma semantica explicita
(LACY, 2005).

4.2 Ontologias — Definicdes

O termo “ontologia” é extremamente sobrecarregado e pode apresentar
diferentes significados entre as diferentes comunidades que utilizam tal termo.
Historicamente, o termo ontologia se originou na filosofia e metafisica, e se
referencia aos estudos da ciéncia do ser. Trata da natureza e da organizacao
da realidade. A definicdo histérica de ontologia descreve as noc¢des filosoficas
abstratas de quais tipos de coisas existem. Ontologias fornecem definicoes e
classificacdes de objetos e seus relacionamentos em todas as esferas do ser.
Formalismos matematicos e classificacbes também descrevem a ontologia
historica (LACY, 2005).

Ontologias vém sendo amplamente utilizadas como técnica de
representacao e reutilizacdo do conhecimento. De forma simplificada, pode-se
dizer que uma ontologia € um conjunto de conceitos e termos usados para
descrever determinado dominio, que se relacionam por atributos e
relacionamentos, realizando declaragcbes expressivas e suportando o
compartilhamento de informagdes (GUARINO, 1998; LACY, 2005).

Na implementacdo da Web Semantica é necessario definir um modelo
de representacdo das informagbes e do conhecimento. Nesse contexto, as
ontologias sdo utilizadas para capturar o conhecimento do dominio de
interesse, descrever seus conceitos e também as suas relacées (HORRIDGE
et al., 2009).
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O consorcio W3C define uma ontologia como “a definigdo dos termos

utilizados na descricao e na representacdo de uma area do conhecimento”.

De acordo com Breitman (2005), a definicdo de ontologia encontrada
mais frequentemente na literatura da Web Semaéntica é a proposta por Gruber
(1993) em “A translation approach to portable ontology specifications”:

“Ontologia é uma especificacao formal e explicita de uma

conceitualizagdo compartilhada”

Seguindo a definicdo de Gruber, “conceitualizagdo” representa um
modelo abstrato de algum fendmeno que identifica os conceitos relevantes
para o mesmo; “explicita” significa que os elementos e suas restricbes estao
claramente definidos; “formal” significa que a ontologia deve ser passivel de
processamento automatico; e “compartilhada” reflete a nogdo de que uma

ontologia captura conhecimento consensual, aceito por um grupo de pessoas.

As ontologias suportam o compartiihamento ao descrever um dominio
com semantica explicita que suporta declaracdes expressivas. Pelo falo de um
software ser complacente com OWL (Web Ontology Language), este consegue
interpretar ontologias, manipular tais informacdes internamente e interoperar
com outros software. Além disso, permitem o mapeamento entre as fontes de

informacdes.

Desse modo, uma ontologia é entdo uma descricdo ou especificacdo
formal dos conceitos e dos relacionamentos que podem existir e que podem
ser usados por um agente ou uma comunidade de agentes, e cuja finalidade
principal é permitir a descoberta, a partilha e a reutilizagdo do conhecimento
(STAAB e STUDER, 2004). Portanto, uma ontologia relaciona-se com um
vocabulario especifico, uma linguagem especifica e a conceitualizacdo de um
determinado dominio (GONCALVES, 2007).

Em ontologias, conceitos sdo categorizados em classes baseadas em

caracteristicas que eles tém em comum. A ideia de que categorias sao
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definidas por conjuntos de propriedades forma a base do que o linguista
George Lakoff chama de “visdo classica” de categorizagdo. Nessa visdo, uma
classe é definida por meio de uma série de propriedades. A condi¢cao basica
para se pertencer a uma dada classe € possuir todas as propriedades
(BREITMAN, 2005).

4.2.1 OWL

De acordo com a W3C (2012), OWL (Web Ontology Language) é uma
linguagem da Web Semantica, projetada para representar conhecimentos
complexos sobre alguma coisa, grupos de coisas, e relacionamentos entre
essas coisas. A intencdo da OWL € representar conceitos e seus
relacionamentos na forma de ontologias (BREITMAN, 2005). OWL também se

apresenta como um dos pilares da Web Semantica (Figura 8).

Além disso, OWL é uma linguagem baseada em légica, de modo que o
conhecimento expresso pela linguagem possa ser explorado por programas de
computadores. Os documentos OWL, conhecidos como ontologias, podem ser
publicados na World Wide Web e podem fazer referéncia, ou serem

referenciados, por alguma outra ontologia OWL (W3C, 2012).

Tim Berners-Lee afirmou em um comunicado a imprensa no dia
19/08/2003 (LACY, 2005) que:

“OWL é um passo importante para que o dado disponivel na Web seja muito

mais processavel pela maquina e reutilizavel entre aplicacdes”

A linguagem OWL ¢é utilizada para declaracdo, assercdes e criacdo de
classes, propriedades e individuos. Assercbes podem ser declaradas em uma
ontologia simples, ou em uma combinacdo de mdltiplas ontologias

relacionadas. Ainda com relacdo as assercdes explicitas, fatos adicionais
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podem ser derivados ou implicados logicamente como resultado da inferéncia
(LACY, 2005).

A linguagem OWL € um dos alicerces da arquitetura da Web Semantica
(Figura 8), que ainda inclui RDF, RDFS, SPARQL.

Nesse sentido, a modelagem da ontologia desenvolvida seguiu 0s
padrées definidos no Capitulo 4, para a representacdo do conhecimento de

Angiospermas no ambito da Sistematica Vegetal.

Além disso, a modelagem da ontologia seguiu os padrdes definidos pela
Methontology (FERNANDEZ et al.,1997).

4.2.2 Methontology

Para a definicdo, a modelagem e a criacdo da ontologia desse trabalho,
foi utilizado o Methontology — uma metodologia para a construcdo de
ontologias, baseada no ciclo de vida de prototipagem, o que permite voltar para
qualguer estagio do desenvolvimento (especificacdo, conceitualizacéo,
formalizacdo, implementacdo e manutencdo) e inserir novas definicbes e/ou
corrigir erros a qualquer momento (FERNANDEZ et al., 1997; RAUTENBERG
et al., 2009).

Methontology € uma metodologia idealizada por um grupo de pesquisa
em Inteligéncia Artificial da Universidade Politécnica de Madri, sendo
fortemente influenciada por metodologias de Engenharia de Software e de
Engenharia do Conhecimento (GOMEZ-PEREZ et al., 2004).

Segundo Breitman (2005), o Methontology é baseado no processo-
padrdao IEEE para o desenvolvimento de software. Além disso, 0 processo de
desenvolvimento de ontologias referencia quais as atividades que devem ser
cumpridas ao se construir ontologias. Segundo seus autores, Mariano
Fernandez, Assuncion Gomez-Perez e Natalia Juristo (1997), as atividades do

Methontology podem ser classificadas em trés grupos (Figura 9):
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1. Atividades de gerenciamento de ontologias: Elaboracdo de
cronogramas, controle, garantia de qualidade.

2. Atividades ligadas ao desenvolvimento de ontologias: Estudo
do ambiente, estudo de Vviabilidade, especificacéo,
conceitualizacdo, formalizacdo, implementacdo, manutencdo e
uso.

3. Atividades de suporte: Aquisicdo do conhecimento, avaliacao,
integracdo, documentacdo, geréncia da  configuracéo,

alinhamento.

Ao se inspirar em preceitos do ciclo de vida de software, as atividades
privilegiadas pelo Methontology sdo destinadas ao gerenciamento,
desenvolvimento e suporte do ciclo de vida de uma ontologia, tendo como
caracteristica principal a utilizagdo de um rico conjunto de artefatos de
documentacdo (RAUTENBERG et al., 2009). Além disso, o Methontology
também trata-se de um framework que d& suporte a construcédo de ontologias
no nivel do conhecimento (GOMEZ-PEREZ, 1996; BREITMAN, 2005).
Diferentemente das demais metodologias, o Methontology descreve a
identificacdo do processo de desenvolvimento da ontologia, dividindo-o em

tipos de atividades a serem desenvolvidas.

Ao iniciar o projeto de uma ontologia, o Methontology (Figura 9) julga

necessario seguir alguns passos (BREITMAN, 2005):

e Plano: Ao iniciar o projeto de uma ontologia é necessario planejar
as tarefas que seréo realizadas.

e Especificagdo: Nessa fase sédo definidos o escopo e 0s objetivos
da ontologia.

e Conceitualizacdo: Nessa etapa € realizado o levantamento dos
termos da ontologia.

e Formalizacdo: ApO6s os demais passos, deve-se formalizar o

modelo conceitual da fase anterior (conceitualizacéo) por meio de



58

uma linguagem formal para descricdo de ontologias (nesse caso,
sera utilizada a linguagem OWL — descrita na sec¢ao anterior).

e Integracdo: E realizada a integracido do modelo em
desenvolvimento com outras ontologias (caso haja necessidade).

e Implementacdo: Desenvolvimento da ontologia passivel de
processamento, mediante o uso de uma determinada linguagem
(nesse projeto — OWL).

e Avaliacdo: Antes de disponibilizar a ontologia deve-se avalia-la,
para garantir sua qualidade e adequacgé&o aos padrdes.

e Documentacdo: Essa etapa serve para garantir a evolugcdo da
ontologia, de modo a permitir que modificacdes e reusos sejam
possiveis no futuro.

e Manutencao: Ontologias séo teorias sobre o mundo ou parte do
mundo (dominio). Da mesma forma que o0 mundo estd em
constante evolucao, a ontologia também deve sofre um constante

processo de manutencao ou ficara obsoleta.

O processo de desenvolvimento de ontologias proposto pelo

Methontology encontra-se ilustrado na Figura 9:

Figura 9: Processo de desenvolvimento de ontologias com o Methontology *.

Atividade Estados

Integracéo

Formalizagdo

Plano

Especificacdo Manutencéo

f Atividades

Aquisicdo de Conhecimento

Documentacao

Avaliacao

* Retirado de: Web Semantica — A internet do Futuro — BREITMAN, 2005.
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Ap6s a idealizacdo do modelo ontolégico, seguiu-se para a
implementacdo da ontologia, em que foi utilizado o software Protégé (versao
4.3.0) (STANFORD UNIVERSITY, 2014).

4.2.3 Protégé

O Protégé € um ambiente, de uso livre e com cddigo-fonte aberto,
utilizado para editar e criar ontologias com total suporte a OWL e conexdes
diretas de acesso a memoria para descricdo l6gica de inferéncias (reasoners)
como os plugins “HermiT” e “Pellet” (STANFORD UNIVERSITY, 2014). O
framework em questéo foi desenvolvido pela Stanford Medical Informatics, e da

suporte ao desenvolvimento de aplicagbes baseadas em conhecimento.

Protégé suporta a criacdo e edicdo de uma ou mais ontologias em um
mesmo ambiente de trabalho (workspace). Além disso, propicia ferramentas
para navegar entre os relacionamentos das ontologias, auxilia no rastreamento
de inconsisténcias, refatoramento de ontologias, renomear multiplas entidades,
entre outros (STANFORD UNIVERSITY, 2014).

Além disso, permite a extensdo de objetos graficos de interface para
tabelas, diagramas e componentes, a fim de acessar outros sistemas baseados
em conhecimento embutidos em aplicacdes. A construcdo de ontologias
usando o Protégé é feita a partir da criacdo de uma hierarquia de conceitos ou
classes. Aléem da definicdo dos conceitos/classes, também é possivel definir
propriedades e relacdes entre eles (NOY e MCGUINNESS, 2006).

4.3 Especificacdo e Conceitualizacdo do Conhecimento

Apoés o levantamento das familias de Angiospermas representadas na
ontologia, um estudo sobre suas estruturas morfoldgicas foi realizado a fim de

representar um modelo de dominio referente a sistematica vegetal.
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Para tanto, a modelagem se baseou no sistema de identificacdo de
plantas APG Il (Angiosperm Phylogeny Group, 2009) — um sistema de
taxonomia vegetal moderno utilizado na classificagéo de plantas com flor; e na
32 edicao do livro “Botanica Sistematica” — Souza e Lorenzi, 2009 — um guia
ilustrado para identificacdo das familias de Angiospermas da flora brasileira,
baseado em APG IIl, que traz um conjunto de familias descrevendo quais
estruturas morfoldgicas estdo presentes na planta, facilitando assim, sua

identificacdo mediante o uso de uma chave dicotémica.

4.3.1 Sistemaética Vegetal

A Botéanica Sistematica é o ramo da ciéncia que estuda a diversidade
das plantas, mediante sua organizacdo em grupos, com base em suas relacées
evolutivas (SOUZA, LORENZI, 2005).

Somente por meio da filogenia pode-se comecar a entender a
diversificacdo, as regularidades em padrbes evolutivos, ou simplesmente
sugerir mudancas evolucionarias dentro de um determinado clado (MOBOT,
2014).

Ndo ha como identificar de forma adequada as familias de
Angiospermas sem possuir o conhecimento de alguns termos morfoldgicos.
Deve-se levar em consideracdo que as familias reconhecidas aparecem como
grupos naturais nas analises filogenéticas e que, portanto, ndo foram
reconhecidas de forma aleat6ria ou no intuito de facilitar a identificagdo. Mesmo
assim, por terem um histérico evolutivo em comum, compartilham diversas
caracteristicas morfologicas, o que permite a identificacdo das familias, apenas
observando a olho nu ou com o auxilio de uma lupa (SOUZA e LORENZI,
2007).

Desde a ultima década do século XX, houve uma grande mudanca nos
paradigmas da sistemética de plantas, especialmente devido ao avanco de

estudos moleculares, o que tem gerado a modificacdo dos sistemas de
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classificacdo de Angiospermas. Além disso, alguns posicionamentos das
familias ainda néo séo estaveis (SOUZA e LORENZI, 2005).

J4 que as familias reconhecidas em publicagbes de maior aceitacédo
entre os botanicos aparecem como grupos naturais nas andlises filogenéticas,
também apresentam um histérico evolutivo em comum e compartilham diversas
caracteristicas morfologicas (SOUZA e LORENZI, 2007).

Vale citar o fato de que a identificacdo de familia na taxonomia proposta
por Linnaeus encontra-se em um nivel superior de género e espécie, sendo
mais generalista do que os dois Gltimos citados. E importante citar que a classe
de imagens nao faz nenhuma referéncia com o taxon “Classe” da taxonomia.
Nesse sentido pode-se tracar um paralelo da classe de imagens com a

classificagao de “Espécie”. Abaixo um exemplo da taxonomia aplicada:

Reino - Filo - Classe - Ordem - Familia > Género - Espécie

A dificuldade da identificacdo de familias de Angiospermas ainda €
decorrente da questdo visual. Muitas familias tém como representantes
espécies visualmente diferentes, com relacdo a cor, forma e textura. Por
exemplo, a familia “Acanthaceae”. Pode-se observar tal diferenca na Figura 10,
ja que a planta da esquerda (Fittonia albivenis), apesar de ser da mesma
familia da planta da direita (Mendoncia puberula), sdo visualmente diferentes.
Por isso, a importancia do conhecimento das estruturas e das propriedades. Os
autores Souza e Lorenzi (2007) afirmam que:

“Nao ha como identificar de forma adequada as familias de Angiospermas sem

possuir o conhecimento de alguns termos morfolégicos”
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Tal afirmacdo ajuda a dimensionar o quao desafiador é a pesquisa

relacionada a identificacdo automatica de espécies e familias de

Angiospermas.

Figura 10: Diferenga visual entre duas plantas da familia “Acanthaceae” *.

Em um pais com as dimensbdes do Brasil, que abriga a maior
biodiversidade do mundo, os estudos sobre nossa flora sdo estratégicos, tanto
no que se refere ao seu melhor aproveitamento econémico, conciliado com as
necessidades das populacdes, quanto em relacdo a necessidade de
conservagdo para garantir que estes recursos naturais também estejam
disponiveis para as geracdes que estdo por vir (SOUZA, FLORES e LORENZI,
2013).

Nomear partes de uma planta € uma tarefa recorrente e atemporal em
toda e qualquer cultura humana, principalmente pela necessidade de
discriminar as partes usadas como remédio, alimento, etc. Entretanto, o inicio
da formulacdo da terminologia descritiva em plantas coube ao filosofo grego
Teofrasto de Ereso (378-287 a.C.), discipulo de Aristoteles e comumente
denominado “Pai da Botanica” (GONCALVES, LORENZI, 2007).

* Crédito das Imagens: Harri Lorenzi.
* Imagens cedidas por: Harri Lorenzi, Instituto Plantarum — Nova Odessa / SP.
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Grande parte da morfologia atualmente utilizada teve suas bases na
Philosophia botanica de Linnaeus (1975). Tal obra, escrita em um latim
acessivel, lancou as bases da morfologia moderna. Apresentava-se na forma
de organografia, tendo sido reeditada varias vezes. As estruturas descritas (e
muitas delas ilustradas) ja eram apresentadas divididas em partes vegetativas
e reprodutivas, e ocasionalmente grupos taxondmicos em que tais estruturas
poderiam ser encontradas eram citados (GONCALVES, LORENZI, 2007).

Em Ciéncias Bioldgicas, a taxonomia, ramo que trata da descrigao,
classificagdo, nomenclatura e agrupamento dos seres vivos, segundo suas

relacdes filogenéticas, utiliza uma ferramenta denominada chave dicotémica.

Chave dicotbmica € um conjunto de descricdes sistematicas que
permitem identificar os nomes dos organismos pertencentes a um grupo. Essa
chave, em geral, oferece duas alternativas em cada destinagao, e a escolha de

uma das alternativas determina a etapa seguinte (Figura 11).

Figura 11: Exemplo de chave dicotdmica *.

1. Flores:aclamiideas ... 2
1. Flores monoclamideas ..........cccccccovvnnnn. 12
2. Folhas opostas ou verticiladas................... 3

2. Folhas alternas, escamiformes ou ausentes .. 5

4. Plantas em geral com latex; ovario trilocular;
fruto geralmente com deiscéncia explosiva
(o uiclaor: ) A —— Euphorbiaceae
4. Plantas sem latex; ovario tetralocular pelo
desenvolvimento de um falso septo; fruto com
deiscéncia néo explosiva........ Casuarinaceae

5. Inflorescéncia do tipo espadice..... Araceae
5. Inflorescéncia de outros tipos.................... 6

Quando ha a necessidade de identificar um determinado organismo,

muitas vezes o biélogo utiliza uma chave dicotdmica. Porém, o esfor¢co para

* Retirado de: Chave de Identificagdo — SOUZA e LORENZI, 2007
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percorré-la de modo correto exige um grande conhecimento das estruturas e

das propriedades daquela amostra a ser identificada.

A Figura 11 traz parte de uma chave dicotdmica de flores aclamideas ou
monoclamideas. Para cada entrada dessa chave, existem dois caminhos a
serem seguidos, por exemplo: na entrada 1, se a flor for aclamidea deve ser
seguido para a entrada 2, sendo, se ela for monoclamidea deve ser seguido
para a entrada 12. Ainda seguindo esse exemplo, se na entrada 2, a amostra
for identificada com folhas opostas ou verticiladas, tem-se como resultado a

familia “Piperaceae”.

A chave exemplificada pela Figura 11 traz somente familias que
apresentam flores aclamideas ou monoclamideas, porém, a complexidade
dessa chave é muito grande, ja que apresenta 117 entradas. Os autores dessa
chave também criaram mais duas chaves — uma para flores diclamideas
dialipétalas, e outra para flores diclamideas gamopétalas, cada uma delas com
respectivamente 188 e 97 entradas, ou seja, totalizando 402 entradas. Vale
ressaltar que para a criacdo dessas chaves foi utilizado um processo de
otimizacdo, de modo a minimizar o nimero de entradas, mas mesmo assim,

atinge um valor muito alto.

Pode-se afirmar que a area do conhecimento da sistematica vegetal esta
passando por uma das suas épocas mais produtivas, em termos de geracao de
novos conhecimentos, especialmente no que se refere as relacdes evolutivas
entre os taxons. Tudo isso esta acontecendo em um ritmo tdo acelerado que
mesmo pesquisadores da area tém tido dificuldade em acompanhar as
mudancas, tal a velocidade que elas ocorrem. Paralelamente, h4 uma falta de
livros-texto que permitam o acesso dos estudantes a esse conhecimento e,
assim, também o processo de aprendizagem fica dificultado pela falta de uma
centralizacao das informagdes (SOUZA, LORENZI, 2005).

A fim de suprir parte dessa necessidade, o presente trabalho, além da
abordagem proposta, define conceitos e informacdes relacionadas as
estruturas e propriedades necessarias para identificar uma familia de
Angiosperma. Ao definir uma ontologia também fica claro que a abordagem

também se propde a se estabelecer nos moldes da Web Semantica.
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4.4 Caracteristicas da Ontologia

Como os conjuntos de dados estudados apresentam diferentes imagens
e consequentemente diferentes familias, a recuperagcdo do conteudo da
ontologia dependera de qual dataset for analisado para os experimentos.

Desse modo, o conjunto de dados Oxford Flowers 17 Classes apresenta
1360 imagens de 17 classes, sendo que tais classes referenciam 8 diferentes
familias de Angiospermas. S&o elas: Amaryllidaceae, Asparagaceae,
Asteraceae, Iridaceae, Liliaceae, Primulaceae, Ranunculaceae e Violaceae.

Para modelar as 8 familias citadas acima, foram implementadas 250

classes, 45 object properties e 1 datatype property.

JA para o conjunto de dados Oxford Flowers 102 Classes, séao
referenciadas 47 familias de Angiospermas, entre 8189 imagens de 102

classes de imagens.

As familias das 102 classes de imagem sdo: Acanthaceae,
Alstroemeriaceae, Amaranthaceae, Amaryllidaceae, Apiaceae, Apocynaceae,
Araceae, Asparagaceae, Asteraceae, Bignoniaceae, Brassicaceae,
Bromeliaceae, Campalunaceae, Cannaceae, Caryophyllaceae,
Convolvulaceae, Dipsicaceae, Ericaceae, Euphorbiaceae, Fabaceae,
Gentianaceae, Geraniaceae, Iridaceae, Lamiaceae, Liliaceae, Magnoliaceae,
Malvaceeae, Myrsinaceae, Nelumbonaceae, Nyctaginaceae, Nymphaeaceae,
Onagraceae, Orchidaceae, Papavaraceae, Passifloraceae, Plantaginaceae,
Polemoniaceae, Primulaceae, Proteaceae, Ranunculaceae, Rosaceae,
Solanaceae, Strelitziaceae, Theaceae, Tropaeolaceae, Violaceae e

Zingiberaceae.

Para mapear os conceitos vinculados as 47 familias do maior conjunto
de dados estudado foram modeladas na ontologia 429 classes, 66 object

properties e 2 datatype properties.
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Como a ontologia desenvolvida apresenta uma complexidade muito alta,
a proxima secdo demonstra alguns conceitos importantes para avaliar a

escolha dessa modelagem.

4.5 Modelagem da Ontologia

Todo o processo de modelagem do dominio das familias de
Angiospermas envolve uma analise profunda das estruturas e das partes da
planta. Para tanto, os conceitos foram categorizados em classes baseadas em
suas caracteristicas comuns. Nessa visdo, uma classe € definida através de
uma série de propriedades e a condi¢do basica para se pertencer a uma dada

classe € possuir tais propriedades.

A fim de relacionar as classes definidas na ontologia desenvolvida,
foram criados varios relacionamentos especificos (object properties e datatype
properties). Nesse processo € possivel determinar o dominio (domain) - quem
detém aquela relacéo; e o alvo (range) - quais serdo as classes alvo dessa
propriedade; aumentando assim a expressividade das relacbes semanticas

envolvidas na ontologia.

Com essas restricbes e relacionamentos de classes com suas
propriedades e atributos especificos, torna-se possivel modelar as
caracteristicas basicas de cada familia estudada e, desse modo, definir os

conceitos vinculados ao dominio da ontologia.

A ontologia em questdo trata de conceitos referentes as estruturas
morfolégicas de cada familia escolhida para o presente trabalho. Em
sistematica vegetal, estruturas sao utilizadas para diferenciar as familias de

Angiospermas.

Desse modo, esse trabalho seguiu as estruturas e propriedades
definidas pelos livros “Botanica Sistematica” (SOUZA e LORENZI, 2009) e
“Morfologia Vegetal” (GONCALVES e LORENZI, 2007).
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Vale ressaltar a dificuldade de se representar o conhecimento e codifica-
lo para a maquina, ja que a linguagem natural é mais direta em suas
sentencas, enquanto que a modelagem conceitual exige que o0s

relacionamentos entre 0s conceitos sejam mais detalhados.

Para dar inicio a modelagem da ontologia, partiu-se do principio de que
o dominio especificado sdo as Angiospermas — ou seja, plantas que

apresentam flores e cujas sementes sao protegidas por um fruto.

A fim de exemplificar um caso de uso, sera demonstrada parte da
definicao dos conceitos da familia “Araceae” (Figura 12), tanto do modo que é
apresentado pelo livro “Botanica Sistematica” (SOUZA e LORENZI, 2009),

guanto da maneira que foi modelado na ontologia.

Figura 12: Planta da familia “Araceae” *.

*Fonte: http://jardim.info/sites/default/files/styles/extra_large/public/field/image/anturio001.jpg?itok=ctcnn1MH
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“‘Araceae” € uma familia que possui distribuicdo cosmopolita, incluindo
cerca de 100 géneros e 3000 espécies. No Brasil ocorrem 35 géneros e cerca
de 400 espécies (SOUZA e LORENZI, 2005).

Do ponto de vista econémico, destacam-se espécies utilizadas como
ornamentais, principalmente devido a folhagem ou pelas bracteas vistosas
(SOUZA e LORENZI, 2005). Incluem-se ai os anturios (Anthurium andraeanum
e outras espécies), o copo-de-leite (Zantedeschia aethiopica), entre outras
(SOUZA e LORENZI, 2005).

Com relacdo as estruturas que definem sua classificacdo, os autores
Souza e Lorenzi (2005) apresentam 0s seguintes conceitos sobre a familia em

guestéo:

Ervas, frequentemente escandescentes ou epifitas, as vezes
aguaticas flutuantes (Lemma Pistia), ocasionalmente com latex; ramos

simpodiais ou raramente monopodiais;

Folhas alternas espiraladas ou disticas, as vezes pinatissectas ou

palmatissectas, peniparalelinérveas, peninérveas ou paralelinérveas;

Inflorescéncia do tipo espadice simples, subtendido por uma

bractea (espata), comumente vistosa,

Flores pouco vistosas, bissexuadas ou unissexuadas (plantas
geralmente mondicas), actinomorfas, aclamideas ou monoclamideas;
Calice 4-6(-8)-mero, gamossépalo ou dialissépalo, prefloracdo valvar ou
imbricada; Estames (1-)4-8(-12), livres ou unidos entre si, anteras

poricidas ou rimosas; gineceu gamocarpelar, ovario supero, 2-3(-pluri)-

carpelar, 1-3(-pluri)-locular, placentacao axial, I6culos uni a pluriovulados.

Fruto baga, raramente utriiculo ou drupa, as vezes concrescido e

formando um sincarpo.
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Dentre os varios conceitos utilizados, pode-se destacar a classe “Flor”, ja
que esta presente em todas as Angiospermas. No exemplo, a familia “Araceae”
apresenta flor “Aclamidea” (Figura 13), um tipo especifico de flor que néo
possui pétalas nem sépalas (GONCALVES e LORENZI, 2007).

Figura 13: Modelagem da flor Aclamidea para a familia “Araceae”.

SubClassOf
Angiosperma Araceae -

Relacionamento
bkttt

temFormaDeVidaVegetal

Forma de Vida
Veg Pétala

Desse modo, a classe “Aclamidea” foi definida da seguinte maneira no

Protégé:

Flor and (temPetala exactly 0 Petala) and (temSepala exactly 0 Sepala)

Ou seja, Aclamidea é um tipo de flor que tem zero pétala e zero sépala.

Assim, ao definir o tipo de flor da familia “Araceae”, trata-se do fato de
que esta familia pode apresentar uma flor do tipo aclamidea, que por sua vez é

definida seguindo a declaragéo acima.
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Outro conceito importante que vale ser ressaltado é a “Forma de Vida
Vegetal” (Figura 14). Conforme Gongalves e Lorenzi (2007), ao invadirem o
ambiente terrestre, as plantas especializaram-se em diferentes formas de vida.
Tamanha variacdo mostrou-se extremamente Ut para a montagem de
sistemas gerais de classificacdo das plantas em forma de vida. Uma forma de
vida vegetal leva em consideragéo o organismo vegetal como um todo; a forma

que se apresenta.

Figura 14: Forma de vida vegetal *.

Ervas Arbusto

Nesse sentido, a classe “Forma de Vida Vegetal” se destaca pela
importancia dentro da ontologia, jA que esta classe se relacionara com o0s
demais oOrgdos da planta. Além disso, essa classe traz como subclasses:

Arvore, Arbusto, Subarbusto, Erva e Liana.

Assim, partindo desses conceitos definidos anteriormente, o fato da
familia “Araceae” — ja definida como subclasse de Angiosperma — apresentar

uma flor Aclamidea segue a seguinte declaracao:

temFormaDeVidaVegetal some (temFlor some Aclamidea)

* Retirado de: Morfologia Vegetal - GONCALVES e LORENZI, 2007.
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Ou seja, “Araceae” tem dentre outras caracteristicas, o fato de
apresentar uma forma de vida vegetal — nesse caso, uma erva — que por sua

vez apresenta uma flor do tipo Aclamidea (Figura 14).

Seguindo a modelagem da familia “Araceae”, a Figura 15 exemplifica o
fato de tal familia de Angiosperma apresentar um “Gineceu Gamocarpelar’.
Nesse sentido, “Gineceu” é a estrutura da flor que desempenha o papel
feminino na reprodugdo sexuada (GONCALVES e LORENZI, 2007). Cada
unidade do gineceu é chamada de carpelo, que podem estar livres ou fundidas
entre si, formando o pistilo (Figura 16). No caso do Gineceu Gamocarpelar, tais
unidades do gineceu encontram-se fundidas em uma Unica estrutura
(GONCALVES e LORENZI, 2007).

Figura 15: Modelagem do Gineceu para a familia “Araceae”.

- T SubClassOf
. : -
T T ObjectProperty
temFomal¢Vidavegetal —

— P
-l temEstruturaFlor
temHanito,~ /)" tc—n Flor —
Py Y
S
- { | \-._
-/ - =
temRaiz ! ‘tr:n Inflorescéncia
-I‘ .I. I

| ,
l e ESTFLIIHEGWECEI/ _

ten'l:ahlel | temFnto

!-f' ~— ===

temFoha 'y

Pode-se observar na Figura 15 que a classe “Flor” apresenta um object
property “temEstruturaFlor” (cujo domain é a classe “Flor” e o range a classe
“EstruturaFlor”), que se relaciona com a classe “EstruturaFlor’. A classe
“Gineceu”, modelada como subclasse de “VerticiloFloral” implica que o

“Gineceu” € um “VerticiloFloral”. A familia “Araceae” apresenta um “Gineceu
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Gamocarpelar”, implementado com um tipo particular de “Gineceu” (logo com
subclasse de “Gineceu”).

Nesse exemplo, o fato da familia “Araceae” apresentar “Gineceu
Gamocarpelar” é considerado uma restricdo, ou um atributo de tal familia, de

modo que esse atributo é utilizado para identificar tal familia de Angiosperma.

Assim, o fato da familia “Araceae” apresentar um Gineceu Gamocarpelar

é definido na ontologia conforme a seguinte declaracao:

temFormaDeVidaVegetal some (temFlor some

(temEstruturaFlor some GineceuGamocarpelar))

Esse tipo de modelagem seguiu para outras estruturas e propriedades,
de modo que a Ontologia para o conjunto de dados Oxford Flowers 17 Classes,
que contém 8 familias de Angiospermas, determinou 132 atributos utilizados
para definir tais familias. J& para o dataset Oxford Flowers 102 Classes foram

modelados 350 atributos para 47 familias.

Como alguns 6rgaos das plantas apresentam estruturas e propriedades
especificas que fazem parte desse érgao em questao, foram criadas classes da
ontologia que designam estruturas e propriedades de determinado érgao. Essa
abordagem se baseia nas definicbes apresentadas no livro “Morfologia Vegetal”
(GONCALVES e LORENZI, 2007) e na ontologia Plant Ontology — uma
ontologia que descreve anatomia e morfologia de estagios de desenvolvimento

das plantas e também define partes da flor como estruturas (WALLS, 2012).

4.5.1. Estruturas das Plantas

Um bom exemplo para explicar como foi realizada a modelagem, é o
‘Gineceu’ — parte da flor que desempenha o papel feminino na reproducao

sexuada. O Gineceu apresenta varias estruturas, dentre elas, o pistilo (Figura
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16) (GONCALVES, LORENZI, 2007), uma estrutura formada pela soldadura de
um ou mais carpelos composto de ovario (regido basal do pistilo, onde
desenvolvem-se o0s 6vulos), estilete (porcdo do capelo definida entre a regido
gue recebe o grédo de pdélen e a regido mais volumosa que porta os 6vulos) e
estigma (porcdo distal de um pistilo, onde recebe os graos de poélen trazidos
pelo agente polinizador) (GONCALVES, LORENZI, 2007).

Figura 16: Estrutura do pistilo *.

Estigma

Estilet
y Carpelo

Ovario

Pistilo (carpelos
fundidos)

Muito é dito que uma flor tem um pistilo, mas, quem tem o pistilo é o
gineceu, ou seja, o pistilo € uma estrutura do gineceu. Sendo assim, uma flor
tem um pistilo de modo indireto, pois uma flor tem um gineceu, que por sua vez
apresenta um pistilo. Ainda, uma flor apresenta pistilo se ela for feminina ou
hermafrodita, ja que, para se ter um pistilo é obrigatéria a presenca de um
gineceu — parte feminina da flor. Essas rela¢cdes encontram-se sumarizadas na

Figura 17.

* Retirado de: Morfologia Vegetal - GONCALVES e LORENZI, 2007.



Figura 17: Grafo de Flor, até Pistilo.

SubClassOf
—..

temEstruturakFlor

temEstruturaPistilo

temEstruturaGineceu

No caso anterior (Figura 17), observa-se que a classe “Flor’ apresenta
um object property que a relaciona com a classe “Estrutura de Flor”, que por
sua vez apresenta um “Gineceu” (subclasse de “Estrutura de Flor”), que é um
“Verticilo Floral”, ou seja, “Gineceu” €& subclasse de “Verticilo Floral”. Em
seguida a classe “Gineceu” é relacionada com “Estrutura de Gineceu”, que por

sua vez, apresenta a classe “Pistilo”, como uma de suas subclasses.

A maioria dos object properties implementados apresentam um domain e
um range especificos. E importante explicitar que poderia ter sido criada
apenas uma propriedade “temEstrutura”, mas desse modo, essa propriedade
nao poderia ter domain nem range definidos (ja que seria mais abrangente) e
isso impactaria diretamente na decidibilidade das inferéncias, ou seja, no
desempenho do reasoner. Para resolver essa questdo, foram criadas
propriedades especificas para cada tipo de relacdo, e desse modo, tornar
possivel a restricdo de domain e range. Essa avaliacdo contribui, além da
questdo da decidibilidade, para definir restricbes, como por exemplo, Flor e
Fruto. Com uma propriedade livre, a classe “Fruto” poderia (de maneira
errOnea) “terEstrutura” a classe “Flor”.
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Outras classes que seguem o mesmo principio das estruturas citadas
acima também foram criadas e parte delas encontram-se sumarizadas na

Figura 18:

e “Estrutura_Androceu” — Define as estruturas de um Androceu.

e “Estrutura_Antera” — Define as estruturas de uma Antera.

e “Estrutura_Estames” — Define as estruturas de um Estame.

e “Estrutura_Gineceu” — Define as estruturas de um Gineceu.

e “Estrutura_Pistilo” — Define as estruturas que formam um Pistilo.

e “Estrutura_Estigma” — Define as estruturas que formam um Estigma.
e “Estrutura_Ovario” — Define as estruturas de um Ovario.

o ‘“Estrutura_Calice” — Define as estruturas que comp&em um Célice.

e “Estrutura_Corola” — Define as estruturas que compdem uma Corola.
e ‘“Estrutura_Flor” — Define as estruturas de uma Flor.

e “Estrutura_Fruto” — Define as estruturas de um Fruto.

o ‘“Estrutura_Semente” — Define as estruturas de uma Semente.

o ‘“Estrutura_Folha” — Define as estruturas de Folha.

e ‘“Estruturas_Gerais” — Estruturas que podem se relacionar com mais de

uma parte ou 6rgao da planta.
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Figura 18: Classes de Estruturas. Laranja — Classes definidas com
equivaléncias. Amarelo — Classes nao definidas com relacionamentos.
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4.5.2. Propriedades das Plantas

Seguindo o mesmo principio apresentado pela secdo anterior, as
classes que definem propriedades de determinado 6rgdo também foram
criadas, como por exemplo: a classe “Propriedade de Folha”, em que se

definem as subclasses “Composicdo Foliar’, “Faces”,

Filotaxia”, “Morfologia”,

” 13

“Incisdo do Peciolo”, “Tipo de Margem” e “Tipo de Venacado”. A Figura 19

sumariza parte das subclasses da classe “Propriedade de Folha”.

Figura 19: Relacionamento da Classe “Folha” com a Classe “Propriedades de

Folha” e parte de suas Subclasses.

[Classe |
SubClassOf
—
temPropriedadeFolha
—

e i

F-l =1 ==

A mesma analogia de relacionamentos pode ser feita da folha. Uma
folha alterna, como €& explicitado na literatura cientifica de botanica
(GONCALVES e LORENZI, 2007; SOUZA e LORENZI, 2009), é uma folha, que
apresenta uma propriedade de filotaxia alterna (Figura 19), de modo que uma
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folha alterna € aquela na qual apenas uma folha € produzida em cada no do
caule (GONCAVES e LORENZI, 2007).

Assim, uma folha alterna, € uma folha que apresenta uma filotaxia do
tipo alterna, que por sua vez é uma propriedade de folha e apresenta um

relacionamento exclusivo entre as classes ‘Folha’ e ‘Propriedade_Folha’.

Outras classes de propriedades relacionadas a determinados 6rgaos de
uma planta também sao definidas na ontologia “Sistematica Vegetal’, e parte

delas encontram-se sumarizadas na Figura 20:

e “Propriedade_Caule” — Define as propriedades de um caule.

e “Propriedade_Flor’ — Define as propriedades de uma flor.

e “Propriedade_Fruto” — Define as propriedades de um fruto.

e “Propriedade_Inflorescencia” — Define as propriedades de uma
inflorescéncia.

e “Propriedade Raiz” — Define as propriedades de uma raiz.

e “Propriedades_Gerais” — Define as propriedades que se relacionam com

mais de um 6rgao, ou com a propria planta.

Dentre as subclasses de “Propriedades Gerais”, pode-se citar
“Latescente” — cuja definicdo de acordo com Gongalves e Lorenzi (2007), é a
estrutura, 6rgdo ou planta inteira que produz latex e é capaz de libera-lo

instantaneamente com o rompimento dos tecidos.
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Figura 20: Classes de Propriedades. Laranja — Classes definidas com

equivaléncias. Amarelo — Classes néo definidas com equivaléncias.
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As restricdes e 0s relacionamentos com as respectivas propriedades e
atributos permitiram a modelagem das caracteristicas morfolégicas das familias
estudadas e, portanto, definiram-se conceitos na ontologia, relacionados com o

dominio da Sistematica Vegetal.

Vale ressaltar que cada um dos conceitos utilizados para a classificacédo

das familias tratadas no presente estudo, € modelado na ontologia.

Assim, seguindo a ideia apresentada por Bandikolla et al. (2014), na qual
rotulos das imagens e informacbes do texto de paginas da Web foram
retiradas, as imagens dos conjuntos de dados de Angiospermas estdo
relacionadas com suas respectivas familias, justamente para tornar possivel o

acesso a ontologia e novas informacdes relacionadas possam ser investigadas.

Desse modo, as perguntas chave (Figura 1-D e Figura 1 — Usuario)
serdo realizadas levando em consideracdo as diferentes estruturas entre as
familias que se encontram nas posi¢fes iniciais do ranking. Para tanto, o
capitulo seguinte apresenta a abordagem proposta capaz de realizar tais
analises de diferenciacdo entre as familias presentes nas posic¢des iniciais dos

rankings e selecionar o atributo mais relevante para tal descriminalizacéo.
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5. Abordagem Interativa Guiada por Semantica para
Identificacdo e Recuperacao de Imagens

Este capitulo trata da abordagem proposta utilizada para realizar a
integracéo das abordagens CBIR com os conceitos definidos pela ontologia.

Levando em consideracdo a dificuldade de se identificar uma planta
simplesmente ao analisar uma imagem, é proposta uma nova abordagem,
denominada Recuperagdo Semantica Interativa de Imagens (Semantic
Interactive Image Retrieval — SIIR). A Figura 1 ilustra a abordagem proposta de
forma mais geral, incluindo todas as etapas do processo de recuperacgao,
enquanto a Figura 21 ilustra o modulo de recuperacdo semantica interativa de

forma mais detalhada.

A fim de unir os conceitos definidos na ontologia com as caracteristicas
baixo-nivel extraidas das imagens dos conjuntos de dados, a abordagem
proposta aplica grafos para analisar o quanto um atributo pode diferenciar as
imagens de plantas melhores ranqueadas. Assim, uma pergunta € retornada a
um usuario, com o atributo selecionado apds anélises da ontologia e dos

ranked-lists.

Essa abordagem traz como inovacdo a composi¢cdo de um maodulo de
interacdo automatico que integra técnicas CBIR e Aprendizado Nao
Supervisionado, com as técnicas baseadas em conhecimento definidos pela
Ontologia (Figura 1 e Figura 21).

5.1 Viséo Geral da Abordagem Proposta

O presente trabalho apresenta varios passos de execugao e essa secao
visa discutir o processo de um modo geral, sendo que, mais adiante, uma

explicagdo mais detalhada sobre cada passo sera apresentada.
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Nessa secédo sera descrita a maior contribuicdo do presente trabalho, ja
que representa a unido dos conceitos das caracteristicas de baixo-nivel com o
processo da modelagem do conhecimento, ao guiar um usuario com questdes
discriminativas a fim de melhorar a eficacia da recuperacdo de imagens pelo

sistema.

O maior desafio da nova abordagem proposta foi utilizar informacgdes
relevantes ao usuario que seja relacionada a imagem de busca e seus
resultados parciais. Essa abordagem também permite a selecdo do melhor
atributo que distingue as familias entre os resultados recuperados dos ranked
lists, seguido pela resposta do usuario de modo a melhorar a classificacéo
(Figura 21). A fim de resolver a sele¢gdo do melhor atributo, o problema em
questéo foi dividido em diferentes estagios.

A principio as imagens tiveram suas caracteristicas de baixo-nivel
extraidas mediante a andlise de descritores — métodos de extracdo de
caracteristicas como: textura, cor e forma (Figura 1-A). Tais descritores estédo
disponiveis na ferramenta LIRe (Lucene Image Retrieval), uma biblioteca Java
para recuperacdo de imagens. Além do LIRe, também foi utilizada a CNN Caffe
(JIA, et al., 2014) para realizar as extracdes de caracteristicas das imagens.
Apls esses passos, cada imagem € tratada de acordo com seu vetor de
caracteristicas — extraido pelo método utilizado. Em seguida, tais vetores séo
comparados com todos o0s outros vetores, também referentes as outras
imagens do conjunto de dados, e assim, calcula-se a matriz de distancias entre
as imagens. Quanto menor o valor da distancia, mais similares sdo as imagens

comparadas.

Em seguida, a matriz de distancias é reordenada pelo algoritmo RL-Sim
re-ranking, que considera a similaridade entre ranked lists para decodificar
informacdes contextuais de sistemas CBIR (Figura 1-B). Tal método visa
melhorar a precisdo da classificacdo entre as distancias na matriz, de modo

iterativo.

Também foram consideradas tarefas de Rank Aggregation (Secao 3.4.2)
com o intuito de combinar matrizes geradas por diferentes descritores. A matriz

gerada por essa combinagcdo também foi submetida ao processamento do
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algoritmo RL-Sim. Apds esses passos, espera-se que um conjunto significativo
das imagens mais similares esteja presente nas k primeiras posi¢cdes do

ranked list avaliado.

Como cada imagem esta nomeada e anotada com a devida familia para
tornar possivel a extracdo de atributos morfolégicos do grupo que pertence, foi
utiizada a ontologia desenvolvida para diferenciar as imagens que se
encontram nas k primeiras posi¢des, a fim de aumentar ainda mais a precisdo
nesses casos. Para tanto, foi desenvolvido um grafo bipartido (Figura 21-A,
Secdao 5.3) de modo que de um lado os nés representam as familias, enquanto
do outro as caracteristicas morfolégicas (os atributos) das plantas modeladas.
As arestas entre as familias e os atributos representam a presencga daquela

estrutura ou propriedade para a familia em questéo.

A ontologia desenvolvida trata das estruturas morfolégicas referentes a
classificacdo das familias de Angiospermas, e seu uso tem o intuito de codificar
o conhecimento da Sistematica Vegetal das familias presentes nos conjuntos
de dados avaliados.

Figura 21: Fluxo do sistema proposto.
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A partir desse ponto, também foi analisada a frequéncia das familias das

imagens presentes nas k primeiras posi¢cdes de um determinado ranked list.
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Para tanto, foi criada uma estrutura representando um histograma das familias
(Figura 21-B, Secéo 5.4).

Apbs esse passo, foi desenvolvido um grafo de atributos discriminativos
(Figura 21-C, Secdo 5.5), em que considera a propor¢cdo das familias de
Angiospermas calculadas pelo histograma das familias (Figura 21-B, Secao
5.4) e a relaciona com o grafo bipartido dos atributos dessas familias (Figura
21-A, Segéo 5.3). O grafo de atributos discriminativos — a maior contribuigéo
desse trabalho — é de extrema importancia, j& que representa a relacdo entre
as areas de extracdo de caracteristicas de baixo-nivel das imagens, com as
informacBes e conceitos definidos na ontologia. Além disso, esse grafo tem
como objetivo prover informacdes para identificacdo dos atributos com maior

potencial para discriminar a familia da imagem de consulta em questao.

Apbs a construcao do grafo de atributos discriminativos, é realizada uma
andlise de modo a selecionar a caracteristica (o atributo) que mais diferencia
as familias nas k primeiras posic¢ées (Figura 21-D, Secao 5.6), com o intuito de

retornar ao usuario algumas perguntas-chave.

Ao responder a questao (Figura 21-E, Secéo 5.7), a matriz de distancias
€ atualizada com o0s novos pesos, de modo que as familias que se encontram
nas primeiras posicbes e apresentam aquela caracteristica, sejam movidas

para o topo do ranking, aprimorando assim, a classificacdo da planta avaliada.

No decorrer do presente capitulo, cada passo do processo sera
detalhado.

5.2 Ontologia

Conforme demonstrado no Capitulo 4, a modelagem da ontologia
(Figura 1-C) foi definida pela criacdo de um vocabulario especifico que trata de
conceitos das estruturas morfologicas, relacdes e restricbes para cada familia
de Angiospermas em um nivel suficiente para diferenciar todas as plantas

estudadas.
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E importante ressaltar o fato de que a abordagem proposta pode ser
aplicada em diferentes dominios, ndo s6 especificamente no dominio da
Sistemética Vegetal. Basta a disponibilidade de uma ontologia que descreva o
dominio que se deseja estudar a classificacdo de um determinado conjunto de

imagens pertencentes ao dominio escolhido.

Apés a modelagem da ontologia, utilizou-se a OWL API (SOURCE
FORGE, 2016) de modo a recuperar as restricoes definidas na ontologia para a
geracdo de um grafo bipartido.

5.3 Grafo Bipartido da Ontologia (BOG)

Uma abordagem baseada em grafo é proposta com o objetivo de
representar o conhecimento codificado na ontologia. Desse modo, um Grafo
Bipartido da Ontologia (Bipartite Ontology Graph — BOG) é proposto para
definir os relacionamentos entre as familias de Angiospermas e os atributos
das estruturas biolégicas que as compdem. A Figura 21-A ilustra tal abordagem
proposta para o BOG. Baseado na representacdo em grafo, o conhecimento
codificado na ontologia pode ser explorado no processo de recuperacao,

guiando as interacBes com o usuario.

Formalmente, o BOG pode ser definido com um grafo ndo orientado
G, = (V,,E,). Seja F ={f, f, ..., fr} 0 conjunto de familias de Angiospermas
analisado. Seja A; = {ay,a,,...,a,,} 0 conjunto de atributos que representam
as propriedades e estruturas das plantas modeladas na ontologia. Os nés V, do

grafo séao definidos com a unido dos conjuntos citados, V, = F U A,.

Uma matriz 0, |F| X |A;|, da ontologia, foi utilizada como uma matriz
adjacéncia para definir o conjunto de arestas E, do grafo. Desse modo, a

matriz O é calculada como (exemplo na Figura 22):

0; = fo(fia) (6)



86

em que f, € uma fungcdo binaria calculada pela informagdo da ontologia, em

que retorna 1, caso a familia f; apresente o atributo a;, caso contrario, retorna

0.

Uma aresta e;; entre a familia f; e um atributo a; indica a presenca
daquele atributo para a familia analisada. Tecnicamente, a aresta e;; €

determinada pela OWL API (SOURCE FORGE, 2016), responséavel por realizar

a busca do conhecimento relacionado as familias na ontologia.

Figura 22: Célculo da matriz 0.

‘ 0 — Filotaxia Oposta

Lista . ;
Atributos 1- Inflorescéncia Capitulo

Angiospermas ‘ 2- Folha Margem Serreada

3- Flor Diclamidea

A
|

f
W o

Familias Ontologia

0 - Amaryllidaceae

1 - Asparagaceae

2 — Asteraceae

3 —Iridaceae

4 — Liliaceae

5 — Primulaceae

6 — Ranunculaceae

B R PR O O Rk B O

1 2
0 0
0 0
1 1
0 0
0 0
0 1
0 0
0 0

P P, O R P P P Plw

7 — Violaceae -

Matriz O

A Figura 22 demonstra um exemplo de como é computada a matriz 0 a
partir dos calculos definidos acima e das informacfes contidas na ontologia.
Com as referéncias de uma lista de familias e da lista de atributos das
Angiospermas, sdo tracadas as relacbes de presenca ou auséncia para
determinada estrutura ou propriedade. Por exemplo, o elemento 0, ; apresenta
o valor 1, determinando que a familia “Asteraceae” apresenta “inflorescéncia”

do tipo “capitulo”.
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5.4 Histograma dos Rankings das Familias

Enquanto o grafo da ontologia representa a informacdo semantica, uma
estrutura para modelar as caracteristicas visuais de baixo-nivel também se
torna necesséaria. Os ranked lists computados pelo aprendizado nao
supervisionado podem auxiliar nesse processo.

Para tanto, uma anadlise foi conduzida considerando as top-k posicfes
dos ranked lists com o objetivo de calcular a frequéncia de cada familia nos
resultados recuperados (Figura 21-B).

Como as imagens estdo anotadas com suas respectivas familias e,
como é possivel também identificar o indice de cada imagem na matriz e nos
rankings, um histograma foi gerado com tal intuito de avaliar a frequéncia das
familias nas posigdes iniciais dos rankings. O numero de indices foi definido de
acordo com o numero de familias analisadas no conjunto de dados, como |F]|.

Seja img, a imagem de busca. Seja N(q,k) o conjunto de vizinhanca
que recupera as k imagens mais proximas da imagem img,, de modo que
IN(q,k)| = k. Seja h(i) o numero de imagens da familia f; no conjunto da
vizinhanga N(q, k). Seja h(i) a frequéncia normalizada da familia f;, em que

pode ser definido com h(i) = h(i) + k. Desse modo:

=h@=1 (7)

em que r representa o numero de familia, de modo que r = |F|. Assim, 0
histograma h é proporcionalmente definido de acordo com frequéncia de cada
familia nas posicdes iniciais e fornece uma informacdo sumarizada das
caracteristicas visuais extraidas.

A Figura 23 demonstra um exemplo de um histograma para as

k primeiras posicoes.
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Figura 23: Histograma para um ranked list hipotético.

Familias Ontologia

‘\_ 0 — Amaryllidaceae ‘

1 — Asparagaceae

‘ 2 — Asteraceae

3 —Iridaceae

‘ 4 - Liliaceae

5 — Primulaceae

’ 6 — Ranunculaceae

7 — Violaceae

A

[ \
Fam. | 0 | 1l 23] a s |67
0

Freq. 0,2 0 0,5 0 0,1 0 0,2

Histograma — Familias > h

A Figura 23 deve ser interpretada de modo que, por exemplo, para um
valor de k =10, tem-se nas 10 primeiras posi¢cdes, 5 imagens da familia
“Asteraceae” (representando uma frequéncia de h[2] =0,5), 2 imagens da
familias “Amaryllidaceae” (frequéncia de h[0] =0,2), 2 imagens da familia
“Violaceae” (frequéncia de h[7] =0,2) e, finalmente 1 imagem da familia

“Primulaceae” (frequéncia de h[5] = 0,1).

5.5 Grafo de Atributos Discriminativos (DAG)

Cada atributo (estrutura morfolégica ou propriedade) das plantas
apresenta um potencial distinto para identificar a familia do espécime. Por
exemplo, um atributo que ocorre em muitas familias pode ser inutil para
propésitos de diferenciacdo e identificacdo das familias. Ainda pode-se afirmar
gue tal potencial pode variar de acordo com as familias mais frequentes nas
posic¢oes iniciais das imagens recuperadas.

Nesse sentido, o Grafo de Atributos Discriminativos (Discriminative

Attribute Graph — DAG) fornece a estrutura que determinard o atributo mais
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discriminativo para propésitos de identificacdo (Figura 21-C). A ideia principal
consiste em combinar a semantica e as informagfes de baixo-nivel em um
anico grafo. Na verdade, tal passo consiste em uma das tarefas mais
desafiadoras da abordagem proposta, em que o problema do gap semantico é
abordado e minimizado.

O Grafo de Atributos Discriminativos (DAG — Figura 21-C) combina
informagdes do Grafo Bipartido da Ontologia (BOG — Figura 21-A) e do
Histograma dos Rankings das Familias (Figura 21-B). Enquanto o Histograma
identifica as familias mais frequentes nas top imagens recuperadas, o BOG é
analisado com o intuito de descobrir o atributo mais discriminativo para tais
familias.

Formalmente, o DAG pode ser definido como um grafo ndo orientado
Gg = (V4,Eg). O conjunto dos nés V; é definido do mesmo modo que o BOG,
como a unido dos conjuntos das familias e atributos, de modo que V; = F U A4,.
O conjunto de arestas E,; € definido por uma matriz adjacéncia D.

Uma aresta e;; entre uma familia f; e um atributo a; indica a capacidade
de tal atributo em discriminar a familia f; das demais familias. Adicionalmente,
o valor da aresta recebe um peso com relacdo a frequéncia das familias
presentes nas posigdes iniciais dos rankings das imagens recuperadas, dado

pelo histograma h. Nesse sentido, a matriz D é calculada como segue:

Dij = Y1 10;; — Ocjl x (h(i) x h(c)) (8)

A Figura 24 apresenta um exemplo de céalculo da matriz D, baseando-se
nos exemplos firmados da matriz 0 (Figura 22) e no histograma das familias

demonstrado na Figura 23.
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Figura 24: Célculo da matriz D.

Matriz O Histograma— Familias = h

1 mn-nnnnn-

Freq. 0,2 0
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Exemplo Calculo— Matriz D

doo=1%(02%0)+1x(0,2x0,5)+0+0+
1x(02%0,1)+1x(0,2%0)+1x(0,2x0,2)

0
1
1
0
0
1
1
1

o O »r O O »Br O O
B R O R R R R Rlw

do’o = 0,16

Nesse sentido, a Figura 24 demonstra o calculo do elemento d,, da

matriz D. ApGs o célculo dos demais elementos, apresenta-se na Figura 25 a

matriz D completa.

Figura 25: Matriz D completa apds os respectivos célculos.

A o [ 1 [ 2 | 3|
BN o016 o1 012 002

0 0 0 0
01 025 02 0,05
0 0 0 0
0 0 0 0
002 005 004 0,09
0 0 0 0

0,04 0,1 0,12 0,02

Matriz D
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E importante notar que, os elementos que apresentam o valor 0 na
matriz D (Figura 25) séo referentes as familias que ndo estavam presentes no
ranking hipotético demonstrado na Figura 23.

A partir desse passo, calculam-se as informacdes adjacentes que podem
ser recuperadas da matriz D para a realizacdo da selecdo dos atributos mais

relevantes que podem diferenciar as familias presentes no ranking.

5.6 Selecao Semantica de Atributos

O grafo DAG (Figura 21-C) combina seméantica e informagdes visuais de
baixo-nivel para identificar o atributo mais discriminativo para cada familia.
Nesse sentido, a informacdo adjacente pode ser utilizada para identificar o
atributo mais apropriado que sera utilizado no passo de recuperacao interativa
de imagens. O atributo mais discriminativo € dado pelo n6 a; que apresenta a
maior adjacéncia acumulada, i.e., o atributo que pode fornecer a diferenciacdo
entre as familias mais frequentes (Figura 21-D).

Formalmente, a funcdo s(a;) € calculada ao definir a soma das
adjacéncias de um dado atributo a;. A adjacéncia acumulada s(a;) €

computada com base na matriz D, conforme segue abaixo:

s(a;) = Xk, dy; )

O atributo que apresentar a maior adjacéncia acumulada é selecionado
para compor o passo de recuperac¢ao interativa. Uma pergunta é criada para o
usuario com relacdo a presenca do atributo selecionado para a imagem de
busca.

Nesse sentido, a Figura 26 apresenta um exemplo do calculo da

adjacéncia acumulada com o intuito de selecionar o atributo mais relevante.
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Figura 26: Célculo da adjacéncia acumulada.

Matriz D

| FA o | 1 2 | 3

0,16 0,1 0,12 0,02

0 0 0 0
01 025 02 005
0 0 0 0

0 0 0 0
002 005 004 009
0 0 0 0
004 01 0,12 0,02

7
s(ej) = Z di;
i=0

0 1 2 3
\'cll 8 032 050 048 0,18

Sele¢do Semantica dos Atributos - s

Apbs esse passo, os atributos sdo ordenados de maneira decrescente
com relacdo ao seu valor de adjacéncia e, em seguida, o atributo que
apresentar o maior valor é selecionado para retornar uma pergunta ao usuario
(Figura 27).

Figura 27: Escolha da pergunta para o usuario.

s —ordenado decrescente Lista Atributos Angiospermas
1 2 0 3 Atributos (A)
0,50 § 048 0,32 0,18 0 — Filotaxia Oposta

1- Inflorescéncia Capitulo

2— Folha Margem Serreada

A familia tem Inflorescéncia Capitulo? 3~ Flor Diclamidea
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Com isso, seguindo a bateria de exemplos apresentados nas secoes
anteriores (Figuras 22-27, Sec¢bes 5.3-5.6), a estrutura selecionada para a

avaliagdo é se a imagem de busca apresenta a “Inflorescéncia Capitulo”.

5.7 Recuperacéo Interativa de Imagens

Finalmente, no ultimo passo da abordagem proposta (Figura 21-E), dado
um atributo selecionado a;, 0 sistema compde uma pergunta para o usuario. O
usuario, por sua vez, responde “sim”, “nao” ou “ndo sei” para as perguntas,
desencadeando um retorno (feedback) diferente do sistema para cada
situacdo. A resposta dada pelo usuario é utilizada para atualizar e melhorar os
resultados recuperados.

Por exemplo, seja a; o atributo selecionado para um experimento em
particular que indica a presenca de uma “Inflorescéncia Capitulo”. O usuario
deve responder: “A sua planta apresenta Inflorescéncia Capitulo?”, supondo
que a imagem de busca seja referente a familia “Asteraceae”, a resposta
devera ser “sim”. Assim, todas as imagens das familias que apresentam
“Inflorescéncia Capitulo” terdo suas respectivas distancias atualizadas na
matriz A. A distancia de tais imagens deve diminuir de modo a serem movidas
para as posi¢cdes iniciais dos ranked lists, melhorando a classificagcdo e
recuperacéo dos resultados.

A abordagem utilizada para a atualizacdo da distancia se baseia na
multiplicagéo de uma constante o < 1.

Seja img, a imagem de busca. Seja img; uma imagem de uma planta
que apresenta um determinado atributo a;. A resposta “sim” para a presenga do
atributo a; implica na diminuicdo da distancia entre as imagens img, € img;.

Desse modo, a matriz de distancias A é atualizada da seguinte maneira:

qj X a (10)
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Se a resposta com relagcdo a presenga do atributo for “ndo”, a
atualizacéo da distancia segue um principio similar. Seja img; uma imagem
gque nao contem o atributo analisado, desse modo, a matriz A deve ser

atualizada da seguinte maneira:

Agj = Agy X (1 + @) (11)

Nesse sentido, a resposta “ndo” pode ser inconclusiva, ja que uma
familia pode apresentar mais de uma mesma caracteristica para uma mesma
categoria de propriedades ou estruturas morfologicas. Isso pode ocorrer, caso
a planta da imagem de busca seja da familia “Primulaceae”, por exemplo. Tal
familia pode apresentar inflorescéncias “Racemosa”, “Cimosa” ou “Paniculada”.
Caso o atributo selecionado a; seja inflorescéncia “Racemosa” e a imagem nao
apresentar tal caracteristica (ou seja, apresente outro tipo de inflorescéncia), a
distancia ndo deve ser afetada de um modo brusco no ranked list. Portanto, a
soma da constante com o valor 1.

A situacdo final que pode ocorrer € quando o usuario ndo sabe a
resposta. Nesse caso 0 proximo atributo com a maior adjacéncia acumulada é

usado para compor uma nova questao.

5.8 Analise Visual da Abordagem Proposta

A Figura 28 demonstra um caso real da evolu¢do do comportamento das
dez primeiras imagens de um determinado ranked list do dataset Oxford

Flowers 17 Classes.

Bordas em vermelho representam resultados incorretos das imagens
recuperadas, enquanto bordas em amarelo representam resultados incorretos
das classes das imagens recuperadas, porém, também demonstram resultados
da mesma familia da imagem de busca. Ja as bordas em verde representam

acerto na classe, e consequentemente na familia, da imagem recuperada.
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Figura 28: Comportamento de um ranked list apos a aplicagédo da

abordagem proposta.

Imagem Busca

’

Imagem Busca

A inflorescéncia é do tipo Capitulo? ————» () SIM NAO NAO SEI

Imagem Busca

C. Ranked Lists SURF Com Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens, ap6s 1 pergunta
Asteraceae e e B B i :

As imagens demonstradas na Figura 28 tiveram suas caracteristicas
extraidas pelo descritor SURF e o ranque ‘A’ apresenta as top-10 imagens
similares de acordo com esse descritor. Pode-se observar na Figura 28-A que
a precisdo nas 10 primeiras posicdes (P@10) representa apenas 40%, ja que 4
imagens pertencentes a classe da imagem de busca estdo presentes nessas
primeiras posi¢cdes. Além disso, ao observar tanto as imagens com bordas em
verde e em amarelo, a precisdo da familia da imagem de busca nas 10

primeiras posicdes (PF@10) atinge 60%.

ApGs a aplicacdo do RL-Sim com configuragdo de k = 20 e it = 2 para
o SURF, a Figura 28-B apresenta um aumento em ambas as métricas
analisadas até o momento, ja que apresenta P@10 igual a 50% e o PF@10,
70%.

A Figura 28-C demonstra os resultados para o ranking da imagem de
busca apds a realizacdo de 1 pergunta selecionada pelo sistema. Nesse
sentido, a abordagem proposta atinge 80% no P@ ja que apresenta 8 imagens

pertencentes a classe da imagem de busca. Ainda, quando identificada a
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familia da imagem de busca, atinge-se 100% para o PF@10, ja que todas as

imagens nas 10 primeiras posi¢cdes sao referentes a familia “Asteraceae”.

E importante frisar que com uma Unica pergunta, a abordagem proposta
melhora a recuperacdo do sistema de modo eficaz quando compara-se 0s
resultados finais (Figura 28-C) e inicias (Figura 28-A).

A questao “A inflorescéncia é do tipo Capitulo?” foi escolhida pela
Selecdo Semantica de Atributos (Secédo 5.6 — Figura 21-D) j& que tal pergunta
€ a que mais diferencia as familias das imagens presentes nas posi¢des iniciais
do rank B. Além do fato de ser uma questdo simples de se resolver, ja que o
conceito “Inflorescéncia Capitulo” € bem conhecido por bidlogos e entusiastas
em botanica, tal conceito pode ser também observado na imagem. Ainda, se o
usuario quiser consultar a descri¢cdo textual ou o grafo descrevendo o que €
uma “Inflorescéncia Capitulo”, pode ser realizada uma consulta simples na

ontologia a fim de se obter a informacéo relacionada.

Vale citar o fato de que esse processo de melhora na recuperacdo e
classificagcdo de imagens ocorre em todo o ranking, de modo que a preciséao e
a acuracia da analise também aumentam para as posi¢cdes mais profundas do

ranking.

Por exemplo, para a Figura 28, foram demonstradas apenas as 10
primeiras posi¢cdes, mas ao analisar as 20 primeiras posi¢cdes, observa-se que
apenas aplicando o descritor SURF, tem-se uma preciséo para as 20 primeiras
posicoes (P@20) de 40% e uma precisdo das familias para as 20 primeiras
posicdes (PF@20) de 50%. Quando aplica-se o RL-Sim o resultado do P@20
aumenta para 45% e o PF@20 para 55%.

Ja ao utilizar a abordagem proposta, a eficacia é ainda maior, ja que
apos a resposta correta, o0 P@20 atinge 85% de precisao, ja que 17 imagens
da mesma classe da imagem de busca estdo presentes nas top-20 posicoes, e

o0 PF@20 apresenta um valor de 100%.
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5.9 Consideracdes da Abordagem

O ponto principal da abordagem proposta é a relacdo entre a imagem e
seu conteudo. Ao unir conceitos presentes nas plantas definidas na ontologia
com as imagens recuperadas nas primeiras posicoes dos rankings torna
possivel diminuir o gap semantico. A selecéo de atributos visa também a menor
interacao possivel do usuario com o sistema, ja que tal selecdo avalia o atributo
que melhor diferencia tais plantas.

Deve-se citar também o fato de que algumas estruturas podem estar
ocultas na imagem, mas o sistema eventualmente pode selecionar tal atributo
para identificar tal planta presente na imagem. Desse modo, também é
interessante o usudrio ter a planta em maos para resolver tal questao, ou
simplesmente tratar uma proxima pergunta. Isso pode ocorrer quando a Unica
diferenca entre as familias presentes nas posicdes iniciais calhar de ser um
atributo interno a flor, havendo a necessidade de uma possivel dissecacao.

Vale citar o fato de que, quando um atributo é selecionado, geralmente,
0s atributos seguintes ao selecionado também apresentam um potencial
semelhante de diferenciacdo, podendo ser implementada uma lista de atributos
discriminativos para o usuario selecionar, ao invés de uma Unica pergunta por
vez.

Apesar da ontologia apresentar uma descri¢ao textual do significado das
estruturas e das propriedades das Angiospermas, além de descrever
formalmente tais conceitos e disponibilizar um grafo com tais restricbes para a
realizacdo de consultas, muitas vezes o0 usuario pode desconhecer
determinado conceito e/ou ndo entender o significado daquela informacao.
Nesse sentido, trabalhos futuros, também podem levar em consideracéo o nivel
de conhecimento do usuario, tracando diferentes perfis, de modo que
perguntas mais simples possam ser retornadas, seguindo o0 mesmo padrao
apresentado pela abordagem proposta, a fim de realizar a classificacao
corretamente. Porém, vale salientar que a eficacia do sistema talvez ndo atinja
os valores que uma avaliagdo em um ambito com mais atributos possa atingir.

Outro ponto que € importante salientar é que as questbes ndo foram

implementadas em linguagem natural. Porém, tal tarefa seria simples de ser
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realizada devido ao fato de que o vocabulario desenvolvido na ontologia
controla o domain e o range de varias relacbes, facilitando uma analise
semelhante a proposta do RDF de “Sujeito - Predicado - Objeto”,
aproximando assim o conhecimento codificado para a linguagem natural. Por
exemplo: o object property “temDeiscencia” define a relacdo entre o tipo de
deiscéncia que uma antera apresenta. Sendo assim, apresenta como domain
da relagao a classe “Antera” e como range o tipo de “Deiscéncia”. Desse modo,
seria simples implementar algo como: “A antera tem deiscéncia poricida?”.
Como critério de parada para o sistema, 0 usuario pode decidir quando
tem a classificacdo correta e parar; ou atribuir um numero maximo de
perguntas realizadas; ou quando o percentual de imagens de uma mesma
familia atinge um limiar, o sistema encerra aquela classificacdo. O problema
com essa Ultima hipotese € que ndo se tem a garantia da convergéncia. Assim,
as melhores maneiras de adotar um critério de parada sdo: 1) Selecionar um

namero maximo de perguntas; e 2) O usuario decidir quando parar.
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6. Avaliacao Experimental

Este capitulo traz os resultados das avaliacbes experimentais
conduzidas a fim de analisar a eficacia da abordagem proposta em ambos os

conjuntos de dados (datasets) analisados.

6.1 Protocolo Experimental

Para analisar a efetividade da Abordagem Interativa Guiada por
Semantica para ldentificacdo e Recuperacdo de Imagens, foram utilizadas
como métricas de avaliacdo a precisdo em diferentes profundidades (P@5,
P@10), o MAP (Mean Average Precision) e a taxa de acuracia de
reconhecimento considerando uma classificacdo k — NN. Além disso, também

foi utilizada a curva de Precisdo X Revocacgao (Precision X Recall).

A precisdo é a medida definida pela fracéo entre os objetos relevantes e
o total de objetos recuperados em uma dada consulta. A precisdao €
comumente avaliada considerando os resultados obtidos nas primeiras
posicdes das listas de resultados, de forma que a precisdo de um ranked list
até a n-ésima posicao € denotada por P@n (FUJIKAWA e PEDRONETTE,
2014). Por exemplo: Se nas cinco primeiras posi¢cdes (P@5) sdo encontradas
quatro imagens que compartilham a mesma classe da imagem de busca, tem-
se uma precisao de 80% (4/5). Essa mesma ideia € aplicada a precisdo nas
dez primeiras posi¢ées (P@10), porém a diferenca é a quantidade de posi¢des

analisadas no ranked list, nesse caso, dez.

A outra métrica de eficacia utilizada é o MAP (Mean Average Precision).
Sabe-se que a medida de eficacia mais comumente utilizada para avaliar
sistemas de recuperacao de informacgfes tem sido a precisdo média (Average
Precision - AP) (FUJIKAWA e PEDRONETTE, 2014). A fim de calcular a

precisdo média de um ranked list, calcula-se a precisdo a cada vez que um
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objeto relevante aparece na lista de resultados. Em seguida, calcula-se a
média dos valores das precisfes obtidas (FUJIIKAWA e PEDRONETTE, 2014).

Mais formalmente, o célculo de AP (Average Precision) é realizado da
seguinte maneira: seja g um objeto de consulta e N, 0 niumero de objetos
relevantes a consulta g. Seja (r;|i = 1,2,...,d) um vetor de relevancia
ordenado até a profundidade d, em que r indica a relevancia da i-ésima
pontuacdo que o item alcancou, sendo 0 (ndo relevante) ou 1 (relevante), a
precisdo média (AP) é definida como (FUJIKAWA e PEDRONETTE, 2014):

i

d
AP = LZ(QZ )
Ny i=1 lj=1

O MAP, por sua vez, é definido ao calcular a precisdo média (AP) para

uma série de consultas (FUJIKAWA e PEDRONETTE, 2014). Outra
caracteristica importante dada pelo MAP consiste na aproximacdo da area
média abaixo da curva de Precisdo X Revocagio, outra medida de eficicia
comumente utilizada na literatura. Para a realizacdo dos experimentos do
presente trabalho, tanto o MAP quanto a precisdo consideram todas as

imagens da colecdo como sendo uma imagem de consulta.

A curva de Precisdo X Revocagio descreve 0 quanto representa a
precisdo até a posicdo em que foi encontrada a n-ésima imagem mais
relevante da classe em questdo. Por exemplo, como o conjunto de dados
Oxford Flowers 17 Classes apresenta 80 imagens por classe, tem-se que,
gquando a oitava imagem mais relevante de uma determinada classe for
encontrada (ou seja, 10% de todas as imagens referentes a classe analisada,
ou revocacao igual a 0.1), avalia-se 0 quanto representa a precisdo nessa
posicdo. Caso essa oitava imagem tenha sido encontrada na posicao 11, deve-
se calcular entdo o P@11. A partir desses resultados, plota-se a curva de

Precisao X Revocagao.

7

A acuracia é uma métrica na qual toma-se a classe ou a familia
predominante das imagens presentes nas k primeiras posicdes e compara-se

com a classe da imagem de busca. Caso elas sejam iguais, a classificagéo é
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dada como correta e posteriormente calcula-se o percentual de acerto dentre

todas as imagens.

Apbs a extracdo de caracteristicas realizada pelos descritores presentes
no LIRe, dois descritores foram selecionados para o prosseguimento do
trabalho (ACC e SURF). O BIC também foi selecionado, porém, por meio da
utilizacdo do “Eva”, um framework de extragdo de caracteristicas (PENATTI e
TORRES, 2010). O critério de escolha se baseou no fato desses descritores
apresentarem os melhores resultados para as métricas testadas. Além disso,
para a escolha dos descritores levou-se em consideragcdo os melhores
resultados gerados pela unido de mais de um método de extracdo. Desse

modo, foram escolhidos os seguintes descritores: ACC, SURF e BIC.

Além das matrizes geradas pelo LIRe, também foi utilizada a matriz de

distancias gerada pelo CaffeNet.

Para a realizagcédo dos testes, o algoritmo foi executado sem a aplicagao
do RL-Sim e, com o RL-Sim utilizando uma, duas e trés iteracdes. Para cada
iteracdo, o k (valor de comparagédo utlizado pelo RL-Sim, em que s&o
escolhidos os k primeiros elementos do ranked list) variava de 5 a 35, de cinco

em cinco. Desse modo, o k foi testado com, 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35.

As matrizes de distancias, geradas pelos métodos de extracdo, foram
unidas utilizando o algoritmo Rank Aggregation e avaliadas pelo mesmo

protocolo experimental.

Para realizar a avaliagcdo da efetividade das perguntas selecionadas,
variou-se as questdes de 1 a 10, de modo que a interacdo com o usuario foi
simulada, sendo que a matriz O foi utilizada para avaliar as respostas, ja que
tal matriz apresenta todos os atributos vinculados as familias. Como cada
imagem encontra-se anotada com sua respectiva familia (inclusive a imagem
de busca), a cada pergunta realizada pelo sistema analisa-se a matriz 0 na
linha referente a familia da imagem de busca e na coluna do atributo presente
na pergunta. Desse modo, o valor do elemento analisado da matriz simula a
resposta do usuario com relacdo a presenca ou auséncia de determinada

estrutura ou propriedade.
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Tal abordagem de simulacdo foi selecionada ja que foram utilizadas
todas as imagens do conjunto de dados como imagens de busca. Nesse
sentido, os testes com usuérios ficariam desgastantes e dificeis de serem
realizados, pois a cada imagem o usuario teria que responder um total de 55
perguntas, ja que as perguntas variam de 1 a 10 para cada imagem. Para o
conjunto de dados 17 Classes a interacdo com o usuario seria 74800, pois sdo
1360 imagens. No caso do 102 classes, 0 numero de interagdes com 0 USUArio
aumenta para 450395 vezes, pois esse dataset apresenta 8189 imagens. Ou
seja, com valores altos de interacdo, seria praticamente impossivel analisar
todas as imagens e todos os rankings para avaliar a eficacia da abordagem

proposta.

O protocolo experimental ndo levou em conta a aleatoriedade em que as
perguntas podem ser respondidas. Por exemplo, quantas perguntas seriam
respondidas com a resposta “Nao Sei”, para que o usuario responda a uma
resposta corretamente. A simulacdo do usuario para o protocolo experimental
considera um usuario apto a responder todas as perguntas, de modo que as
respostas para os experimentos do presente trabalho sdo “Sim” ou “N&ao”,

apenas.

As proximas secdes estdo divididas entre: 1) Conjuntos de dados
(datasets) utilizados para avaliagdo da abordagem proposta (Sec¢do 6.2); 2)
Valores das métricas aplicadas a extracdo de caracteristicas, ao RL-Sim e ao
Rank Aggregation para ambos os conjuntos de dados utilizados (Secéo 6.3); 3)
avaliacdo das métricas para a “Abordagem Interativa Guiada por Semantica
para lIdentificagdo e Recuperagdo de Imagens” (Secdo 6.4); e 4)

Consideracdes da Abordagem (Secao 6.5).

6.2 Conjuntos de Dados (Datasets)

Para realizar o estudo de classificacdo de imagens, dois repositorios

com diferentes resolu¢des e qualidades de imagens foram utilizados.
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O primeiro dataset avaliado é o Oxford Flowers 17 Classes (Figura 29),
disponivel para download na Web e contém 17 “classes” de diferentes espécies
de Angiospermas (VISUAL GEOMETRY GROUP, 2009). Cada classe
apresenta 80 imagens, totalizando assim 1360 imagens pertencentes a 8

familias de Angiospermas no dataset em questéo.

O segundo conjunto de dados avaliado — também desenvolvido pelo
mesmo grupo, € o Oxford Flowers 102 Classes, também disponivel para
download na Web e contém 102 “classes” de diferentes espécies de
Angiospermas (VISUAL GEOMETRY GROUP, 2009). Nesse dataset, o nimero
de imagens varia conforme a classe analisada, de modo que uma classe pode
apresentar 40 imagens, enquanto outra 251. No total o conjunto de dados 102

Classes apresenta 8189 imagens pertencentes a 47 familias de Angiospermas.

A escolha dos conjuntos de dados se baseou no fato do tema ser
semelhante ao estudado neste trabalho e de existir varias publicagfes na area
(NILSBACK e ZISSERMAN, 2006; VARMA e RAY, 2007; NILSBACK e
ZISSERMAN, 2008; ITO e KUBOTA, 2010; MATTOS et al., 2014),
possibilitando a comparacao dos resultados gerados com outros publicados na

literatura relacionada.

Figura 29: Quatro exemplos de classes do dataset Oxford 17 Classes *.

*Fonte: http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/17/index.html
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6.3 Caracteristicas Visuais e Aprendizado Nao

Supervisionado

Essa secdo apresenta os seguintes resultados: (i) Extracdo das
caracteristicas visuais; (ii) Extracdo das caracteristicas visuais + Aprendizado
N&o-Supervisionado; (iii) Unido das caracteristicas visuais através do Rank

Aggregation.

Para facilitar a visualizagdo dos resultados, a presente se¢éo é subdivida
em outras duas: 1) Resultados das métricas da extracdo e do RL-Sim para o
conjunto de dados 17 Classes (Sec¢do 6.3.1) e 2) Resultados das métricas da

extracdo e do RL-Sim para o conjunto de dados 102 Classes (Secéo 6.3.2).

6.3.1 Resultados Oxford Flowers — 17 Classes

ApoOs a extracdo de caracteristicas, trés descritores foram selecionados
— ACC, SURF e BIC, além do CaffeNet (CNN). A Tabela 2 apresenta os
resultados sumarizados para o P@5 inicial e o melhor P@5 de cada um
desses métodos e de suas respectivas unibes (Rank Aggregation) apds a

execucdo do RL-Sim. O valor da precisao varia de 0 a 1.

Vale citar o fato de que o melhor P@5 para cada um dos métodos

apresentou diferentes valores de k e de iteragéo.
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Tabela 2: P@5 dos métodos de extracao de caracteristicas e do aprendizado

nao-supervisionado para o Oxford Flowers 17 Classes.

Métodos de Extragao P@5 sem RL-Sim Melhor P@5
ACC 0,5310 0,5394
SURF 0,5204 0,5518
BIC 0,6001 0,6001
CNN 0,8569 0,8771
ACC+SURF 0,6085 0,6278
CNN+BIC 0,7635 0,7816
CNN+SURF 0,8859 0,9138

Pode-se observar na Tabela 2 que o framework CaffeNet (CNN), quando
analisado isoladamente, apresentou o melhor resultado de P@5 para o
processo de extracdo de caracteristicas e para o aprendizado néao-
supervisionado, atingindo um valor de 87,71% de precisao de classificacdo dos
rankings para as cinco primeiras posicoes, para k = 15 e iteracdo it = 1. Isso
se deve ao fato de que o CaffeNet extrai as caracteristicas que melhor
agrupam as imagens de um determinado dominio e foi treinado com uma das
maiores bases de imagens disponiveis na Web, o ImageNet - que inclui

imagens de ramos floriferos.

Quando analisado os descritores de imagem, observa-se que o BIC
apresenta melhor resultado (60,01%) quando comparado com o SURF e o
ACC. Tal andlise pode ser realizada pelo fato de que o BIC analisa tanto a
parte interna quanto a externa das bordas dos pixels, enquanto o ACC analisa

a imagem como um todo.

O SUREF, por sua vez, apresenta melhor resultado (55,18%) do que o
ACC (53,94%). Tal analise pode ser vinculada a questdo do SURF ser um
descritor local baseado em Bag of Visual Words, expandindo sua analise em
mais de um ponto da imagem, enquanto o ACC é um descritor de cor e analisa

a cor do pixel em gquestdo. Como muitas flores de Angiospermas de diferentes
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familias apresentam coloracdo semelhante, o ACC ndo se mostra tao efetivo

quanto os outros métodos utilizados.

Com a unido de dois métodos de extragcdo por meio do Rank

Aggregation, observa-se que houve melhora nos resultados.

A unido SURF+ACC demonstra um aumento de aproximadamente
16,39% para o P@5 6timo (0,6278, k = 35 e it = 1), com relacdo ao melhor

resultado apresentado pelo ACC nessa métrica (0,5394, k = 10 e it = 1).

Quando analisada a unido CNN+BIC, observa-se que, apesar do CNN e
do BIC serem os dois melhores métodos de extracdo, dentre aqueles testados,
para o conjunto de dados 17 Classes, ndao houve grande aumento quando
comparado ao CNN+SURF. O CNN+BIC atinge um valor 6timo de P@5 de
78,16% com a configuracdo de k =30 e it =1, enquanto o CNN+SURF
apresenta um P@5 6timo de 91,38% para k = 15 e it = 1.

Apesar do SURF né&o ser o segundo melhor descritor de acordo com o
P@5, quando unido com o CNN o aumento dos valores do P@5 e das outras
métricas analisadas é mais significativo ainda. Isso se deve ao fato de que
ambos apresentam caracteristicas complementares, com acertos em comum e
erros diferentes. Esse fato também pode ser observado para as outras métricas
da unido CNN+SURF (Gréafico 7).

Foram realizadas analises do CNN+ACC, ACC+BIC, CNN+SURF+BIC e
do CNN+SURF+ACC, porém, os resultados apresentaram valores abaixo

daqueles apresentados pela unido CNN+SURF.

A mesma andlise realizada para o P@?5 foi feita para o P@10 e para o
MAP, de modo que os resultados encontram-se sumarizados nos Graficos 1-7.

Observa-se nos Graficos 1-7 que a precisdo nas dez primeiras posi¢cdes
(P@10) e o MAP também demonstram aumento para os métodos analisados.
Porém, com valores menores aqueles apresentados pelo P@5, o que era de se
esperar ja que conforme se aprofunda no ranking, as distancias aumentam e é
possivel encontrar maior quantidade de imagens que ndo pertencem a classe

da imagem de busca.
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Gréfico 1: P@10 e MAP para o ACC no dataset 17 Classes.
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Gréfico 2: P@10 e MAP para o SURF no dataset 17 Classes.
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Grafico 3: P@10 e MAP para o BIC no dataset 17 Classes.
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Gréfico 4: P@10 e MAP para o CNN no dataset 17 Classes.
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Gréfico 5: P@10 e MAP para o ACC+SURF no dataset 17 Classes.
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Gréfico 6: P@10 e MAP para o CNN+BIC no dataset 17 Classes.
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Gréfico 7: P@10 e MAP para o CNN+SURF no dataset 17 Classes.
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Ao comparar o P@10 inicial do ACC sem o RL-Sim (0 iteracbes —
0.4215) com o melhor P@10 do CNN+SURF (k = 30, it = 2; 0.8921) observa-
se uma diferenca de aproximadamente 111,65% no valor dessa meétrica,
somente utilizando os conceitos aplicados da extracdo de caracteristicas baixo-
nivel, do RL-Sim e do Rank Aggregation. Pode-se analisar também o ganho do
ponto 6timo obtido do P@10 do CNN+SURF com seu P@10 inicial (Gréfico 7),

de modo que tal valor atinge aproximadamente 8,7%.

Vale ressaltar a importancia de otimizar os rankings ao maximo, ou a um
ponto préximo do maximo, ja que, quanto maior a precisdo da recuperacao,
melhor serd a eficacia da aplicacdo do proximo passo do sistema — a
abordagem guiada por semantica para identificacao e recuperagédo de imagens.

Com um ranking preciso, menor o numero de perguntas retornadas ao usuario.

Nota-se também que ao utilizar os parametros it =1 e, k =15 ou k =
20, os ganhos séo bons para todos os descritores. Essa analise é importante,

pois tal configuracao seria relevante em uma aplicacéo real do método.

E interessante notar que, quando o CNN esta combinado com o SURF
(CNN+SURF — Gréfico 7) ou simplesmente esta separado de qualquer outro
método de extracdo analisado (CNN — Gréfico 4), pode-se observar que,
independente do valor de k, toda iteracéo esta acima do valor inicial (sem RL-
Sim, ou seja, it = 0). Mesmo utilizando os valores iniciais (sem RL-Sim, it = 0)

de P@5, P@10 e MAP, o CNN tem os maiores valores para tais métricas do
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gue qualquer outro método de extracdo quando analisado com outros métodos
sem a aplicacdo do Rank Aggregation. Isso se deve ao fato de que o CNN
apresenta os melhores valores iniciais para as métricas analisadas dentre os
meétodos estudados, de modo a facilitar a aplicacdo do RL-Sim ja que muitas
das imagens que estao presentes nas posic¢des iniciais de um ranking podem
estar presentes em um outro, e as intersec¢des entre 0s rankings aumentem,
aumentando assim também a efichcia da recuperacdo e os valores das

métricas analisadas.

Vale ressaltar também o fato de que conforme aumenta-se o niumero de
iteracdes, o valor da precisao tende a diminuir para o conjunto de dados Oxford
Flowers 17 Classes com os métodos de extracdo analisados. De modo que
quando analisado o BIC (Grafico 3), as curvas de P@10 que representam duas
e trés iteracfes ndo ultrapassam o valor inicial da extracdo de caracteristicas
de baixo-nivel. Parte desse mesmo comportamento pode ser observado na
unido CNN+BIC, em que a curva de 3 iteracdes nao ultrapassa os valores
iniciais do P@10.

Tal fato isolado n&o explica o porqué das curvas de duas e trés iteracoes
nao apresentarem ganho maior que os valores iniciais de P@10 do BIC
(Gréfico 3). Isso ocorre devido ao fato de que, apds aplicacdo da primeira
iteracdo, houve melhora no P@10 para as k posicdes iniciais dos rankings.
Porém, tal melhora nao foi visualizada, em geral, a partir da segunda iteracao,
pois, provavelmente, muitas imagens que se encontram nas cinco e nas dez
primeiras posicdes, ap6s mais de duas iteracbes, ndo compartilhavam a
intersecdo dos rankings, diminuindo assim os valores de P@10. Observa-se
que tal comportamento ndo ocorreu com o MAP, ja que tal métrica continuou

demonstrando aumento nas demais iteragoes.

O algoritmo RL-Sim e Rank Aggregation demonstram que, mesmo com
uma baixa taxa de precisdo e MAP, como é o caso de ACC, SURF e BIC
guando analisados em separados de qualquer unido, é possivel melhorar a
recuperacdo das imagens, jA que houve melhora em todos 0s casos
analisados, quando se compara com o valor inicial de cada método de extragédo

para cada métrica analisada.
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Quando comparado o melhor MAP da unido CNN+SURF (0,7485) com o
MAP do SURF sem a aplicacdo do RL-Sim (0,2155), observa-se uma diferenca
de aproximadamente 247%. Tal diferenca se deve ao fato de que o CNN e o
SURF se complementaram na analise de extracdo de caracteristicas. Além
disso, a aplicacdo do RL-Sim representou um grande avanco para o ganho do
MAP do CNN+SURF em 55,8%, quando comparados os valores do melhor
MAP (0,7485) da unido CNN+SURF, com o MAP sem a aplicagdo do RL-Sim

para a mesma unido (0,4804).

Outro ponto interessante a se analisar € que o MAP, em geral, aumenta
conforme se aumenta o numero de iteracdes (it) e o valor de k, para todos os
métodos e unides analisadas do 17 Classes. Tal comportamento se deve ao
fato de que o MAP ao computar a precisdo de cada calculo de i-ésima posicdo
mais relevante, avalia o ranking em profundidades maiores do que aquelas
iniciais. Desse modo, conforme o0 k é aumentado para a aplicacdo do RL-Sim,
observa-se que a precisdo nessas posi¢cdes também vai aumentando e
trazendo imagens relevantes para as posi¢des iniciais, algo que simplesmente

analisando o P@5 e o P@10 nao se tem tal confirmacao.

Tais resultados demonstram o0 quanto o RL-Sim pode aumentar a
eficacia da recuperacéo de imagens, corroborando com a escolha de utiliza-lo

como um passo intermediario para otimizar os rankings.

6.3.2 Resultados Oxford Flowers — 102 Classes

Essa secdo apresenta os resultados dos métodos de extracdo de
caracteristicas visuais e do aprendizado ndo supervisionado para o dataset 102

Classes.

A Tabela 3 sumariza tanto os resultados iniciais (sem o aprendizado n&o
supervisionado) quanto os melhores resultados apresentados para o P@5 ap6s

a aplicacao do RL-Sim para o 102 Classes.
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Pode-se observar na Tabela 3 que os resultados do P@5 apresentados
por esse conjunto de dados sao menores do que aqueles apresentados para o
17 Classes (Tabela 2). Isso ocorre pelo fato de que o 102 Classes apresenta
um numero maior de classes quando comparado ao 17 Classes, o que dificulta
a recuperacdo de resultados corretos pela analise dos descritores, ja que
aumentam-se as chances de ocorrerem erros ao comparar imagens de classes
diferentes e classifica-las como da mesma classe. Porém, a aplicagdo do RL-
Sim e de técnicas de Rank Aggregation no 102 Classes demonstram grande

melhora na eficacia da recuperacao de imagens.

Apesar de apresentar valores menores para o P@5, o 102 Classes, em
alguns casos, obteve melhor eficacia do que aqueles apresentados pelo

conjunto de dados 17 Classes.

Observa-se na Tabela 3 que o P@5 do CNN aplicado ao 102 Classes
apresenta um valor inicial de 0,5751. Com a unidao do CNN+BIC+SURF houve
uma diferenca de 39,45% quando comparado tal valor inicial (0,5751) com o
melhor P@5 dessa unido (0,8020).

No 17 Classes (Tabela 2), ao comparar o valor inicial do P@5 do CNN
com o melhor P@5 da melhor unido (CNN+SURF) para o dataset em questéao,

observa-se uma diferenca de 6,64%.

Tabela 3: P@5 dos métodos de extracdo de caracteristicas e do aprendizado

nao-supervisionado para o Oxford Flowers 102 Classes.

Métodos de Extracao P@5 sem RL-Sim Melhor P@5
SURF 0,3661 0,4201
BIC 0,5399 0,5432
CNN 0,5751 0,6009
CNN+BIC+SURF 0,7455 0,8020

A Tabela 3 apresenta os resultados do P@5 da agregacdo de trés

meétodos de extracdo (CNN+BIC+SURF), pois tal combinacdo apresentou os
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melhores resultados recuperados para as meétricas testadas no conjunto de
dados 102 Classes. Também foram combinados os métodos CNN+SURF,
CNN+BIC, BIC+SURF, além de uma combinacdo do ACC com esses trés
meétodos, porém, os resultados apresentados foram abaixo do que aqueles
apresentados pelo CNN+BIC+SURF.

Ao comparar o P@10 inicial do SURF sem o RL-Sim (0 iteragdes —
0,2623 — Grafico 8) com o melhor P@10 do CNN+BIC+SURF (k = 25,it = 2;
0,7430 — Grafico 11) observa-se um ganho de aproximadamente 183,26%,
somente utilizando os conceitos aplicados da extracdo de caracteristicas de
baixo-nivel, do RL-Sim e do Rank Aggregation. Pode-se analisar também o
ganho do ponto étimo obtido do P@10 do CNN+BIC+SURF com seu P@10

inicial (Grafico 11), de modo que tal valor atinge aproximadamente 14,48%.

E interessante notar a relacéo entre os P@10 e MAP para o BIC (Gréafico
9). A curva com uma iteracao € a Unica que apresenta melhora com relagdo ao
resultado inicial do P@10. Esse tipo de avaliagdo impacta também na curva do
MAP, de modo que fica claro que o ganho principal dessa métrica ocorre com o

aumento do k, para uma iteracao.

Grafico 8: P@10 e MAP para o SURF no dataset 102 Classes.
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Gréfico 9: P@10 e MAP para o BIC no dataset 102 Classes.
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Gréfico 10: P@10 e MAP para o CNN no dataset 102 Classes.
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Grafico 11: P@10 e MAP para o CNN+BIC+SURF no dataset 102 Classes.
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Essa analise é importante ja que quanto melhor o resultado das imagens
recuperadas nos rankings, melhor serd a selecéo de atributos para a escolha
da estrutura morfolégica ou da propriedade da planta que melhor diferencia as
imagens presentes nas posi¢oes iniciais. Com altas precisdes dos ranked lists,
mais efetivo serd a recuperacdo de imagens e menor sera 0 numero de

interag6es com o usuario.

Os resultados da agregacao desses trés métodos apresentam o quanto
o aprendizado supervisionado pode auxiliar na melhora dos resultados para a
abordagem proposta. O resultado inicial do MAP para a unido CNN+BIC+SURF
€ de 0,2872 (sem RL-Sim), enquanto o resultado obtido ap6s a aplicacdo do
aprendizado ndo supervisionado é de 0,4326 (Grafico 11), representando um
ganho de 50,63%.

Um ponto interessante dessa unido de descritores é que, apesar do
SURF apresentar o menor resultado dentre os trés métodos de extracdo
escolhidos para o conjunto de dados 102 Classes, quando unido com o CNN e
o BIC, os resultados apresentam uma grande melhora. Isso se deve ao fato de
que o CNN, o BIC e 0 SURF se complementaram nas andlises de extracdo das
caracteristicas visuais. Em geral, isso significa que tais métodos apresentaram

acertos em comum e erros diferentes para uma mesma imagem de busca.

6.4. Recuperacéo Interativa Semantica de Imagens

Os resultados apresentados nesta secdo sao referentes aos
experimentos utilizando a abordagem interativa guiada por semantica para

identificacdo e recuperacao de imagens.

ApoOs as andlises realizadas na Sec¢ao 6.3 — Caracteristicas Visuais e
Aprendizado N&o-Supervisionado — que teve como objetivo melhorar a eficacia
da recuperacdo dos rankings para que quando estiverem nesse passo da

andlise, a selecdo semantica de atributos seja otimizada de modo a selecionar
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as perguntas que melhor diferenciem as familias presentes nas posicfes

iniciais.

Os resultados apresentados nesta se¢do demonstram aumento da
precisdo, do MAP e da acuracia quando aplicada a unido das técnicas CBIR e

técnicas de modelagem e conceitualizacdo do conhecimento (Figura 21).

Como as configuracbes dos pontos 6timos atingidos por cada métrica
foram diferentes para os métodos de extracdo estudados (Tabela 2 e Graficos
1-7 para o 17 Classes; e Tabela 3 e Gréficos 8-11 para 102 Classes), foi
padronizada a configuracdo dos parametros como K =20 e it=2 para a
realizacdo de todos os experimentos com o médulo de integracdo semantica
proposto. Além disso, através de uma analise empirica foi definido o valor da
constante a = 0.01. As imagens presentes até a posicdo 700 do ranking séo
aguelas que podem ser analisadas para avaliar se apresentam ou nao o

atributo em questao.

O “apéndice A” apresenta a analise estatistica dos graficos, referentes
as meétricas P@5, P@10 e MAP, para ambos o0s conjuntos de imagens

analisados.

6.4.1 Resultados Oxford Flowers — 17 Classes

Pode-se observar pelo Grafico 12 que houve melhora dos resultados
recuperados de Precision X Recall para os dois descritores (ACC e SURF)

avaliados na configuracéo testada apés 10 questdes.

Os resultados apresentados no Gréfico 12 sao referentes a configuracdo
de k =20,it=2,q =10 para a unido ACC+SURF, enquanto que para 0s

descritores isolados né&o foi aplicado o RL-Sim.

Observa-se que o ganho — representado pela distancia entre as curvas
dos dois descritores separados (ACC e SURF) e a curva da unido ACC+SURF
(Rank Aggregation), atinge um valor muito alto, demonstrando a eficacia da
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abordagem proposta. E interessante visualizar também a diferenca da
curvatura entre as curvas dos descritores ACC e SURF (analisados em
separado) com a curva da unido ACC+SURF. A diferenca na curvatura ja
demonstra uma melhor eficacia da precisdo dos resultados recuperados com a
abordagem proposta conforme se avanca no ranking encontrando a n-ésima

imagem relevante.

Gréfico 12: Precision X Recall para ACC e SURF com a abordagem proposta
(SIIR) — 17 Classes.
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Os resultados apresentados no Grafico 12 também demonstram a
eficacia da abordagem proposta, ja que mesmo para métodos que apresentam
um baixo valor para as métricas avaliadas (como é o caso do ACC e do SURF
— 0s dois descritores com menores valores para P@5, P@10 e MAP, dentre os

descritores escolhidos para o estudo) ha um grande aumento na precisao.
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Esses resultados alcancam valores maiores quando comparadas as
curvas de Precision X Recall do CaffeNet (CNN) com o SURF (Grafico 13).

A curva CNN+SURF do Grafico 13 demonstra os melhores resultados
apresentados para essa analise. Pode-se observar que a distancia entre essa
curva e a curva do SURF atinge um valor maior do que os demais observado
no Gréafico 13. Esses resultados novamente corroboram com 0s objetivos

apresentados pela abordagem proposta.

Gréfico 13: Precision X Recall para SURF, BIC e CNN com a abordagem
proposta (SIIR) — 17 Classes.
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Quando se analisa as outras métricas estudadas, observa-se também
gue houve ganho. O Grafico 14 apresenta os resultados da precisdo nas cinco

primeiras posicdes dos rankings para 0s quatro métodos de extracao
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analisados. O Grafico 14.A (Apéndice A), além do P@5, também demonstra os

intervalos de confianca para cada nimero de perguntas respondidas.

Observa-se que o valor do P@5 da unido CNN+SURF € o maior atingido
nesse experimento. O valor dessa métrica aumenta a cada pergunta
respondida pelo usuario, atingindo seu valor maximo com 10 questdes
respondidas (0,9707). Esse valor representa um ganho de aproximadamente
6,97% com relacdo ao valor inicial do P@5 (0,9074) apresentado no Grafico
14.

Gréfico 14: P@5 para os métodos de extracdo com a Recuperacao Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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Caso seja comparado o valor maximo do P@5 para o CNN+SURF

(0.9707 — Gréfico 14) apos aplicacdo do moédulo de integragdo semantica, com
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o0 P@5 da extracdo de caracteristica do mesmo método sem aplicacdo do RL-

Sim (0,8859 — Tabela 2), observa-se um ganho de aproximadamente 9,57%.

Se comparado o valor médximo do P@5 dessa juncdo (0,9707) com o
valor inicial apresentado pelo ACC (0,5310; sem o RL-Sim — Tabela 2), o ganho

atinge aproximadamente 79%.

E importante também realizar uma analise detalhada dos resultados da
precisdo das familias nas cinco primeiras posicdes (PF@5). Nesse sentido,
observa-se ganho nos resultados dessa métrica quando aplicado o SIIR. O
PF@5 para o ACC+SURF, sem o RL-Sim, atingiu o valor de 0,6683; enquanto
gue quando aplicado o RL-Sim para a configuracdo de k = 20,it =2,q =0
observa-se uma leve queda do PF@5 com o valor de 0,6639. O interessante é
que quando aplicado o SIIR a precisdo das familias aumenta. Com 1 questédo o
PF@5 atinge 0,7575 de precisdo; com 5 questfes, o valor para essa métrica
representa aproximadamente 0,8784 de precisdo, enquanto que para 10

guestdes esse valor aumenta para 0,9519.

O ganho maximo obtido para o PF@5 com o SIIR aplicado ao
ACC+SURF atinge o valor de aproximadamente 43,38%, j4 que o PF@5 para
k=20,it=2,q=0 ¢é igual a 0,6639 e o valor maximo do PF@5 para o
k = 20,it = 2,q = 10 é igual a 0,9519.

Quando comparado o PF@5 do CNN+SURF observa-se que o valor
maximo atingido (para k = 20,it = 2,q = 10) foi de 0,9917 de precisdo na
classificacdo das familias presentes nas cinco primeiras posi¢cdes. Um 6timo
valor préximo da corretude maxima. Com k = 20,it = 2,q =5, 0 PF@5 do
CNN+SURF apresenta valor de 0,9816; enquanto que para a mesma
configuracdo, porém com 1 questdo, o PF@5 ¢€ igual a 0,9356. J4 quando ndo

houve a aplicacdo do RL-Sim o PF@5 para essa unido € de 0,9051.

E interessante notar que o ganho das precisées que apresentam menor
valor acaba sendo maior do que aqueles apresentados pelos métodos com
altos valores de precisdo. Isso ocorre pelo fato de que, quando o ranking
apresenta baixa taxa de recuperacao correta de imagem é possivel que grande

parte das imagens, que pertencam aquela classe ou aquela familia da imagem
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de busca, ndo estejam tdo proximas das posicdes iniciais, mas também néo téo
profunda no ranking, permitindo assim a mobilidade dessas imagens para
posicdes iniciais apds a resposta do usuério. Quando se tem altas precisoes, a
maioria das imagens pertencentes a classe ou a familia da imagem de busca ja
estdo nas posicoes iniciais, de modo que eventualmente, alguma imagem que
esteja nas posicbes mais profundas do ranking ndo sejam afetadas pela

aplicacao do SIIR.

A andlise da precisdo nas dez primeiras posi¢cdes também demonstra
um aumento para os quatro meétodos analisados (Gréfico 15), apresentando
ganhos similares ao P@5. O Gréfico 15.A (Apéndice A), apresenta, além do

P@10, os intervalos de confianca para cada nimero de perguntas respondidas.

Grafico 15: P@10 para os métodos de extracdo com a Recuperacdo Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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De maneira analoga, a precisdo das familias nas dez primeiras posi¢coes
(PF@10) também segue um padrdo daquele demonstrado para o PF@5, de
modo que para o ACC+SURF, o ganho maximo do PF@10 foi de 62,20%, ja
que o PF@10 analisado para k = 20,it =2,q = 10 foi de 0,9412, enquanto
gue o valor dessa métrica para essa uniao sem o RL-Sim e sem a aplicacdo do
SIIR foi de 0,5803.

Para a unido CNN+SURF, o valor de PF@10 atinge um 6timo resultado
com 0,9911 para k= 20,it=2,q =10, representando um ganho de
aproximadamente 16% para essa métrica, quando compara-se o PF@10 6timo
dessa unido (0,9911) com o PF@10 sem a aplicacdo do método proposto
(0,8647).

Esse aumento se deve ao fato de que, a cada resposta dada pelo
usuario, a matriz de distancias é atualizada, trazendo para as posi¢des iniciais
aguelas imagens das familias que apresentam o atributo analisado pelo

Selecdo Semantica de Atributos (Sec¢éo 5.7).

Vale citar o fato de que o usuario, ao responder apenas uma pergunta,
aumenta a eficicia do sistema de maneira positiva. Por exemplo, no caso do
MAP (Grafico 16), os quatro métodos de extracdo apresentam o maior aumento
na primeira resposta dada pelo usuario. Esse resultado apresenta um grande
avanco para a identificacdo de familias de Angiospermas, ja que uma chave
dicotdmica para Flores Diclamideas Dialipétalas atinge 188 entradas (SOUZA e
LORENZI, 2007).

Os valores atingidos pelos pontos 6timos do MAP, quando comparados
com os valores iniciais apresentados no Grafico 16, demonstram ganhos de
18,52% para CNN+SURF, 26,81% para Caffe (CNN), 50,49% para CNN+BIC e
92,89% no caso do ACC+SURF.
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Grafico 16: MAP para os métodos de extracdo com a Recuperacdo Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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O ganho atinge seu apice quando comparados os valores do Gréafico 16
com os valores gerados pela extracdo de caracteristicas (Tabela 2; sem RL-
Sim). No caso do MAP para o CNN+SURF, é apresentado um ganho de
77,14%; para o CNN+BIC o ganho representa 87,97% (MAP inicial do
CNN+BIC sem RL-Sim — 0,4165 — Tabela 2). Ja para o CNN, o ganho é de
68,38%; enquanto que o ACC+SURF apresenta o maior valor com 138,81% de
ganho.

Quando comparado o valor inicial do MAP para ACC+SURF (0,3053)
apresentado pelo Grafico 16 com o valor final (0,5889 — k = 20,it = 2,q = 10),
observa-se um ganho de 92,89%. Esse ganho é referente unicamente ao
processo de recuperacdo semantica interativa de imagens, ja que o valor de
0,3053 representa o MAP para k = 20,it = 2,q = 0.
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E interessante analisar que os ganhos atingidos pelo ACC+SURF
apresentam os maiores valores. Isso se deve ao fato de que essa jungao de
descritores demonstrou precisdes e MAP relativamente baixos no inicio do
processo de recuperacdo das imagens, quando comparados com 0S outros
experimentos realizados nesse estudo. Tal resultado demonstra que a
abordagem proposta é efetiva em varios casos de analise de classificacdo e
recuperacdo de imagens, tanto para métricas com baixo resultado, quanto para
os melhores casos. O MAP calculado refere-se ao MAP das classes das

imagens dos conjuntos de dados. Néo foi calculado o MAP das familias.

O Gréfico 16.A (Apéndice A) demonstra os intervalos de confianca para

o MAP — 17 Classes, para cada numero de perguntas respondidas.

Finalmente, a Tabela 4 apresenta a acuracia da classificacdo 20-NN das
familias de Angiospermas. Utilizaram-se as 20 primeiras imagens dos rankings
para avaliar a acuracia. Pode-se observar que apdés 10 questbes, a taxa de
reconhecimento das familias atinge 98,97% de acuracia para as 20 primeiras

posicdes recuperadas.

Tabela 4: Acuracia da classificacdo das 20-NN familias — Oxford 17 Classes

Métodos Acuracia Familias
CNN+SURF 1 pergunta 93,97%
CNN+SURF 5 perguntas 97,20%

CNN+SURF 10 perguntas 98,97%

Como os resultados sumarizados na Tabela 4 ndo podem ser
comparados com outros estudos que utilizam o conjunto de dados 17 Classes
devido a diferenca de classificacdo da abordagem proposta, ja que a maioria
dos trabalhos relacionados utilizam esse tipo de métrica para realizar a
avaliacdo de suas respectivas propostas, compara-se entdo, a acuracia da
classificacdo das classes (Tabela 5) do dataset (ao invés das familias) com

outras abordagens do estado-da-arte.
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Apesar do fato do protocolo experimental do método proposto no
presente trabalho (busca “por exemplo”, comparando todas as imagens com
todas) ser diferente dos demais, uma comparacgao geral foi realizada a fim de
demonstrar a efetividade da abordagem proposta. Tabela 5 sumariza as
acuracias de reconhecimento publicadas na literatura juntamente com as

acuracias geradas pelos experimentos desenvolvidos nesse projeto.

Tabela 5: Acuracia da classificacdo 20-NN da abordagem proposta em

comparacao com métodos do estado-da-arte para o dataset Oxford 17 Classes.

Métodos Acurécia Classes
Visual Vocabulary (NILSBACK e ZISSERMAN, 2006) 71,76%
Discrim. Power-Invar. Trade-Off (VARMA e RAY, 2007) 82,55%
Auto. Flower Classif. (NILSBACK e ZISSERMAN, 2008) 88,33%
Top-down color attention (KHAN et al., 2009) 89,00%
Bin-ratio information (XIE et al., 2010) 89,02%
BiCoS (CHAI et al., 2011) 90,04%
RL-Sim - CNN+SURF 90,44%
Multi-scale fusion (HU et al., 2014) 91,39%
SIIR - CNN+SURF 1 pergunta 92,06%
SIIR - CNN+SURF 5 perguntas 95,22%
SIIR - CNN+SURF 10 perguntas 96,84%

Observa-se que a recuperagdo semantica interativa de imagens obtém
resultados de maior acuracia se comparado com as demais abordagens e pode

atingir 96,84% de acuracia para a classificacdo 20-NN.

Desse modo, os experimentos demonstram o quanto a abordagem
proposta (Figura 1 e Figura 21) pode aumentar os resultados de classificacao e
recuperacdo de um conjunto de imagens, nesse caso, mais precisamente para

o conjunto de dados Oxford Flowers 17 Classes.
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Resultados referentes a abordagem proposta aplicada ao dataset 102
Classes serdo discutidos na proxima secdo e também demonstram aumento

em todos os resultados de recuperacao.

6.4.2 Resultados Oxford Flowers — 102 Classes

Essa secéo introduz os resultados da Recuperacdo Semantica Interativa
de Imagens (Semantic Interactive Image Retrieval — SIIR) para o conjunto de
dados 102 Classes. A configuracdo utilizada para a realizagao dos testes foi a

mesma daquela apresentada para o 17 Classes (k = 20, it = 2).

Para tanto, o Grafico 17 demonstra a melhora da abordagem proposta
para o dataset em questdo apos 10 questdes. Pode-se observar novamente
ganho na efetividade do SIIR ao analisar a distancia entre as curvas referentes
aos métodos de extracdo — com e sem a aplicacdo da abordagem. Novamente
€ interessante observar a diferenca da curvatura das curvas apresentadas no
Grafico 17. As duas curvas com melhor recuperacdo de imagens referem-se a
aplicacdo do método proposto. A curva com melhor recuperacéo de resultados

€ aquela representando a unido CNN+BIC+SURF.
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Gréfico 17: Precision X Recall para SURF, BIC e CNN com a abordagem
proposta (SIIR) — 102 Classes.
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O Grafico 18 apresenta a precisao para as cinco primeiras posicées dos
ranked lists para o conjunto de dados 102 Classes. O Grafico 18.A (Apéndice
A), além do P@5, também demonstra os intervalos de confianca para cada
namero de perguntas respondidas para o conjunto de imagens 102 Classes.

Pode-se observar no Grafico 18 que o CNN+BIC+SURF apresenta o
melhor P@5 quando comparado aos outros métodos estudados. O ganho
dessa unido quando comparado ao valor inicial da curva presente no Grafico
18 representa 14,92%. O melhor ganho dentre os apresentado no Grafico 18 é
o referente ao SURF (64,04%).
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Grafico 18: P@5 para os métodos de extragdo com a Recuperacdo Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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Também houve grande aumento na precisdo das familias nas cinco
primeiras posi¢fes, de modo que para o SURF — método com 0s menores
valores para as métricas testadas nesse conjunto de dados — o valor de PF@5
sem a aplicacdo do RL-Sim foi de 0,4052. Com a aplicacdo do RL-Sim para
k =20,it =2,q =0, o PF@5 foi de 0,4436. J4& quando aplica-se as questdes,
para k = 20,it = 2,q = 1, 0 PF@5 para o SURF no 102 Classes atinge 0,5005.
Para k = 20,it = 2,9 =5, o PF@5 apresenta valor de 0,6444; enquanto que

para a mesma configuracdo com 10 questbes, o PF@5 € igual a 0,7885.

Desse modo, o PF@5 para o SURF apresentou ganho maximo de
94,59% quando comparado o PF@5 de 0,7885 com o inicial de 0,4052.
Aumentando consideravelmente a classificacdo das familias das imagens de

busca.
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Para a juncdo CNN+BIC+SURF o PF@5 também apresentou altos
valores, de modo que o valor maximo atingido por essa métrica para essa
juncao foi de 0,9320 para k = 20,it = 2,q = 10 e, tendo como ganho maximo o
valor de aproximadamente 23,56%, quando comparado com o valor inicial do
PF@5 — somente com a extracdo das caracteristicas de baixo-nivel dessa
juncao (0,7543).

O Grafico 19 também apresenta altos valores para o P@10, apos a
aplicacdo das questdes selecionadas pelo “Selecdo Semantica de Atributos”
(Secéo 5.10).

Gréfico 19: P@10 para os métodos de extracdo com a Recuperacao Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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A precisdo nas dez primeiras posicdes para o SURF apresenta

novamente o maior ganho, com 96,36%. Quando analisado o BIC, observa-se
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que o ganho é de 67,31%, demonstrando novamente que a abordagem

proposta é efetiva para resultados com baixa taxa de recuperacao.

O Grafico 19.A (Apéndice A), demonstra os intervalos de confianga para
cada numero de perguntas respondidas com relacdo a precisdo nas dez
primeiras posi¢oes para 0 102 Classes.

A precisdo das familias também apresenta melhora nos resultados para
as dez primeiras posicoes. Sendo que para o SURF o valor do PF@10
somente para a extracdo de caracteristicas atingiu 0,3087; quando aplicado o
RL-Sim com k = 20,it = 2, = 0 0 PF@10 apresenta valor de 0,3529. Quando
utiliza-se a abordagem proposta para a configuracdo de k = 20,it =2,q =1, 0
PF@10 é igual a 0,4199. Com k = 20,it = 2,9 =5, o PF@10 é igual a 0,5882
e, finalmente, para 10 questbes, o PF@10 do SURF atinge o maior valor
testado, com 0,7541.

Nesse sentido, fica claro novamente o qudo eficaz € a abordagem
proposta na classificacdo de familias de Angiospermas, jA que se obteve um
ganho de aproximadamente 113,68% para o PF@10 no SURF, somente com a
aplicacdo das questbes (comparando o valor de 0,3529 - k = 20,it = 2,q =0,
com 0,7541 - k = 20, it = 2,q = 10).

O valor de PF@10 para a unido CNN+BIC+SURF também obteve bons
resultados para essa juncéo, com o valor maximo atingido pela configuracao de
k = 20,it = 2,q = 10, com 0,9159; e valor inicial de 0,6645 (sem RL-Sim).
Comparando esses dois valores observa-se um ganho de 37,83% com a

aplicacao da abordagem proposta.

O Grafico 20 demonstra um aumento nos resultados recuperados nédo so
nas posi¢cdes iniciais do ranking, mas também naquelas posicGes mais
profundas. Essa andlise pode ser feita, jA que, quando o usuario responde a
uma determinada pergunta correspondente a um atributo especifico, até
mesmo as imagens de plantas que contenham aquele atributo e estdo em
posicbes mais afastadas das iniciais podem ser movidas para o topo do

ranking. O Grafico 20 demonstra que o SURF apresentou o melhor ganho para
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essa meétrica com 112,76%, apds a aplicacdo do SIIR, seguido pelo BIC com
101,45%, enquanto a unido CNN+BIC+SURF apresentou ganho de 32,88%.

O Gréfico 20.A (Apéndice A) demonstra os intervalos de confianca para

o0 MAP — 102 Classes, para cada numero de perguntas respondidas.

Gréfico 20: MAP para os métodos de extracdo com a Recuperacao Semantica

Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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Finalmente, assim como demonstrado na secdo anterior, a Tabela 6
apresenta a acuracia da 20-NN imagens recuperadas para as familias de
Angiospermas. Pode-se observar que apds 10 questdes, a taxa de

reconhecimento das familias atinge 85,39%.
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Tabela 6: Acuracia da classificacdo das 20-NN familias — Oxford 102 Classes

Métodos Acuracia Familias
CNN+BIC+SURF 1 pergunta 74,94%
CNN+BIC+SURF 5 perguntas 81,13%

CNN+BIC+SURF 10 perguntas 85,39%

Nesse sentido, era esperado que a taxa de acuracia das familias fosse
maior do que a acuracia de classes, porém, para o conjunto de dados 102
Classes, a taxa de acuracia das classes apresentou maiores valores. Tais
resultados podem ser observados na Tabela 7. A Tabela 7 ainda apresenta as

comparacdes da aplicacdo do SIIR com outros métodos presentes na literatura.

Tabela 7: Acuracia da classificacdo 20-NN da abordagem proposta em

comparacao com métodos do estado-da-arte para o dataset Oxford 102

Classes.

Métodos Acurécia Classes
Ito e Kubota (2010) 53,9%
Nilsback e Zisserman (2008) 72,8%
Khan et al. (2011) 73,3%
Kanan e Caottrell (2010) 75,2%
Nilsback (2009) 76,3%
RL-Sim - CNN+BIC+SURF 76,35%
Angelova et al. (2012) 76,7%
SIIR - CNN+BIC+SURF 1 pergunta 79,15%
Chai et al. (2011) 80,0%
Angelova e Shenghuo (2013) 80,6%
Mattos et al. (2014) 80,8%
SIIR - CNN+BIC+SURF 5 perguntas 84,89%
SIIR - CNN+BIC+SURF 10 perguntas 88,88%
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E importante mencionar que a eficacia ndo pode ser comparada
precisamente com outros métodos apresentados na Tabela 7 ja que tal
informacdo ndo é reportada em alguns dos trabalhos citados na tabela em
questao, além do fato de que o protocolo experimental do presente trabalho
difere dos demais. Entretanto, pode-se observar que a acuracia das top — 20
imagens com a aplicacdo do SIIR atingiram os mais altos valores de acuracia
quando comparado com os outros métodos. Quando comparado o valor da
acuracia das classes do SIIR para a classificagdo 1-NN no conjunto de dados
102 Classes utilizando o CNN+BIC+SURF ap0s 10 questdes atinge o valor de
90,36%. A acuracia das classes para 0 5-NN da mesma configuracao testada €

de 90,31%, enquanto a acuracia da classificacdo 10-NN é igual a 89,79%.

6.5. Consideracdes da Abordagem

Com a analise dos resultados e avaliando a eficacia da abordagem
proposta, observa-se um grande ganho para todos os métodos estudados. Isso
comprova os objetivos da “Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens”

demonstrados no inicio do presente trabalho.

Com o0 avanco das perguntas relacionadas as imagens, as familias de
Angiospermas, o conhecimento codificado na ontologia e a interagcdo com o
usuario, observa-se o quado robusto é a abordagem proposta, tanto para
resultados com baixa taxa de recuperagcdo, quanto para aqueles que

apresentam um melhor valor para as métricas estudadas.

E importante realizar uma anélise minuciosa do porqué os valores das
métricas ndo atingiram uma taxa de classificacdo de 100%. Uma das razdes
sdo algumas classes de imagens apresentarem baixa taxa de recuperacgao,
diminuindo os valores das métricas. Outro diagndéstico ocorre devido ao fato de
que algumas perguntas sao respondidas com “N&o”, ou seja, aquela familia da
imagem nao apresenta tal caracteristica. Como a resposta “Nao” teve um
tratamento diferente da resposta “Sim”, os valores das métricas estudadas nao

~ oy

obtiveram 100% de classificacdo, ja que a resposta “Nao” pode ser
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inconclusiva, pois uma mesma familia pode apresentar mais de uma mesma
caracteristica para uma mesma propriedade ou estrutura morfologica

(conforme discutido na Secao 5.11).

Caso a andlise fosse realizada para espécies ao invés de familia, pode-
se afirmar que a taxa de recuperacao e classificacdo seriam maiores ainda, ja
gue uma espécie, na classificacao biolégica, € um dos grupos mais especificos,
enquanto familia se apresenta mais generalista. Desse modo, as respostas

“‘Sim” e “Nao” poderiam apresentar 0 mesmo peso aumentando assim ainda

mais a eficacia do sistema.

Um dos problemas nesse tipo de andlise de espécies ao invés de
familias se depara no fato de que a literatura ndo apresenta grandes
publicacbes das espécies presentes nas imagens dos conjunto de dados
analisados, j& que sdo espécies ornamentais conhecidas mundialmente. Além
disso, muitas publicacdes dessas espécies estdo em latim, o que dificulta a
traducdo e a codificacdo do conhecimento das estruturas morfologicas das
espécies em questdo, para a ontologia. Para realizar tal tarefa, o ideal seria
obter as espécies em maos, avaliar cada estrutura e dar inicio ao processo de
descricdo, porém, h4 a necessidade de despender grande tempo de trabalho
para realizar tal classificacdo e sO depois iniciar a estabilizacdo desses

conceitos e assim defini-los na ontologia.
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7. Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou uma nova abordagem para recuperacao
interativa de imagens. A abordagem proposta reduz o gap semantico entre as
caracteristicas de baixo-nivel das imagens e 0s conceitos semanticos ao
introduzir a Recuperagdo Semaéantica Interativa de Imagens (Semantic
Interactive Image Retrieval — SIIR).

A ideia principal consiste em recuperar caracteristicas visuais de um
conjunto de imagens e relacionar tais imagens com os conceitos definidos por

uma ontologia — também desenvolvida no trabalho em questéo.

O método proposto também apresenta uma ferramenta com grande
potencial de aplicacdo na area do ensino de botanica. Como 0s conceitos
definidos na ontologia apresentam assercdes claras, tanto para a maquina,
quanto para os humanos, cada restricdo pode ser consultada a fim de
esclarecer qualquer davida do usuario. Além disso, os relacionamentos entre
cada entidade da ontologia deixam claro qual estrutura ou propriedade
pertencem a um determinado 6rgdo, facilitando assim, o ensino de botanica

através da ontologia desenvolvida.

Vale ressaltar a versatilidade que a abordagem proposta apresenta ao
utilizar ontologia, j& que o sistema também pode ser implementado de modo
que O usuario insira as caracteristicas que ja conhece para identificar uma
planta e, através de inferéncias realizadas por reasoners pode-se chegar a
classificacdo de uma determinada familia através de entradas com os atributos

conhecidos.

Um conjunto de experimentos foi conduzido a fim de provar a eficacia da
abordagem proposta e os resultados demonstraram que altas precisées podem
ser obtidas em varios casos do estudo. Além disso, demonstrou a alta eficacia
do SIIR tanto para resultados com baixo valor de recuperagao, quanto para

aqueles melhores classificados.



136

Trabalhos futuros visam aprimorar as métricas do SIIR a fim de melhorar
a selecao de atributos, baseado na resposta do usuario. Por exemplo, caso o
usuario responda de maneira positiva uma pergunta com relacdo a um tipo de
inflorescéncia, o sistema ndo deve gerar uma nova pergunta sobre outro tipo

de inflorescéncia.

Estender o dataset de modo a inserir novas espécies de plantas, ou
gerar um novo conjunto de imagens com espécies brasileiras, também é um
foco de trabalhos futuros. Nesse sentido, € provavel que os resultados
recuperados apresentem valores menores do que aqueles apresentados nesse
trabalho. Isso pode ocorrer ja que, quanto maior o nimero de imagens, maiores
as chances de erros de classificacdo (ainda mais no caso de imagens de
plantas que muitas vezes sdo semelhantes entre si, apesar de serem
classificadas como espécies ou familias diferentes). Ainda nesse sentido, a
abordagem proposta apresentou bons resultados, ja que também obteve
aumento da recuperacdo de imagens de plantas em casos que a precisao foi
considerada baixa.

Outro ponto que pode ser inserido como trabalho futuro € a aplicacdo de
uma classificacdo para espécies de Angiosperma, ao invés de familias. Como
as espécies apresentam atributos especificos e nao tdo abrangentes como no
nivel de familia, acredita-se que a selecdo semantica de atributos possa ser

mais efetiva, de modo a melhorar os resultados observados.

Além disso, trabalhos futuros também visam investigar técnicas similares
e estudos que utilizam os mesmos conjuntos de dados e métricas, permitindo
uma comparacado dos resultados obtidos das métricas que ndo foram possiveis

realizar tal comparacao.

Dentre os trabalhos futuros, também pode-se citar a aplicacdo do RL-
Sim a cada iteracdo do usuario. Visamos também estender o SIIR para
diferentes perfis de usuarios selecionando perguntas mais simples para
agueles inexperientes. Ainda, pode-se simplificar a ontologia de modo que a
abordagem proposta realize perguntas com relacdo aquilo que se pode

observar na imagem. Por exemplo: perguntas sobre as flores e folhas, e ndo
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sobre a quantidade de o6vulos (jJa que esse € um atributo oculto a imagem,

sendo necessaria a dissecacao da flor).

Convém destacar como trabalhos futuros e desafios de pesquisa, a
identificagdo automética pela imagem de tipos de flores e folhas descritas na
ontologia. Ou seja, identificar automaticamente (sem a interacdo com um
usuario) determinada imagem de planta como uma planta com flor do tipo
“aclamidea”, por exemplo. A partir dessa identificagao, fica facil relacionar tal
atributo identificado com as restricdes das familias (ou espécies) descritas na
ontologia. De modo que, apOs sucessivas identificacbes automaticas de
atributos, tenha-se como resultado final a identificacdo daquele espécime

analisado.

Buscam-se também diferentes técnicas para utilizar as caracteristicas de
baixo-nivel e as estruturas morfoldégicas para ambas serem utilizadas como
entrada de uma abordagem baseada em aprendizado de maquina, com o

intuito de distinguir e agrupar as imagens de plantas, com alta taxa de acuracia.

Uma analise aplicando recortes das imagens também pode ser realizada
a fim de melhorar a eficacia. Essa avaliacdo pode ser aplicada de modo que
recortes retangulares nas imagens sao utilizados de modo a excluir areas em
que nao ocorra a presenca das flores, excluindo assim também as areas que

podem complicar a identificacédo e recuperacdo das imagens.

Fica claro que, além de possibilitar o desenvolvimento de novos
trabalhos, conforme citado anteriormente, o presente método também pode ser
aplicado em outras areas do conhecimento, de modo a ser generalista, desde
que haja a criacdo de uma nova ontologia e um conjunto de imagens para o

novo dominio estudado.

Como a ideia é disponibilizar informa¢des nos moldes de uma nova Web
Semantica, pode-se afirmar que o desenvolvimento de vocabularios especificos
deve crescer nas proximas décadas, de modo a relacionar varios dominios do
conhecimento. Quando o desenvolvimento ocorre em conjunto por uma

determinada comunidade de pesquisadores de diferentes areas, seguindo
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padrbes estabelecidos, o conhecimento acaba se interligando em diversas

areas, ja que pode ser compartilhado e reutilizado por estar disponivel na Web.

Assim, o presente trabalho apresentou uma nova abordagem com alta
eficdcia na recuperacdo de imagens que une o conhecimento do dominio da

Sistematica Vegetal com as caracteristicas visuais das imagens.
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9. Apéndice A — Analises Estatisticas

Este apéndice apresenta os graficos de P@5, P@10 e MAP, com seus
respectivos intervalos de confianca, para cada pergunta respondida dos
ranques analisado para os conjuntos de imagens estudados.

O intervalo de confianga foi calculado com o valor de confianga referente
a 0.95.

9.1 Oxford Flowers 17 Classes

A presente secao apresenta os intervalos de confianca para as métricas
avaliadas no conjunto de imagens Oxford Flowers 17 Classes. Os gréficos
apresentados nessa secdo diferenciam dos graficos 14, 15 e 16 (Capitulo 6,
Secdo 6.4.1), pois demonstram o intervalo de confianca de cada um dos pontos
analisados.

No Gréfico 14.A, observa-se que varios pontos nao apresentam
interseccéo de seus respectivos intervalos de confianga, demonstrando assim,

diferencas estatisticas entre alguns pontos analisados.

Pode-se observar um comportamento semelhante no Grafico 15.A, ja
qgue varios pontos ndo apresentam interseccdo entre seus intervalos de
confianca, de modo que fica evidente as diferencas estatisticas entre tais

pontos.

E interessante notar que, em curvas com valores menores de P@5,
P@10 e MAP, as distancias entre os intervalos de confianca (Graficos 14.A,
15.A e 16.A) sdo maiores do que nas curvas que apresentam valores mais
altos de P@5, P@10 e MAP (CNN e CNN+SURF). Isso demonstra a
importancia de se realizar mais perguntas para métodos com baixa taxa de

preciséo, além de corroborar também com a eficacia da abordagem proposta.
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Grafico 14.A: Intervalo de Confianca do P@5 para os métodos de extracdo com

a Recuperacao Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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Gréfico 15.A: Intervalo de Confianca do P@10 para os métodos de extracao

com a Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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Grafico 16.A: Intervalo de Confianca do MAP para os métodos de extracdo com

a Recuperacao Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 17 Classes.
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9.2 Oxford Flowers 102 Classes

A presente secdo apresenta os intervalos de confianca para as métricas
avaliadas no conjunto de imagens Oxford Flowers 102 Classes. Os gréficos
apresentados nessa secado diferenciam dos gréaficos 18, 19 e 20 (Capitulo 6,
Secdao 6.4.2), pois demonstram o intervalo de confian¢ca de cada um dos pontos

analisados.

Pode-se observar no Grafico 18.A a néo interseccao entre os intervalos
de confianca de alguns pontos, demonstrando assim, diferencas estatisticas

entre tais pontos analisados.

No Grafico 19.A, observa-se que varios pontos ndo apresentam
interseccdo de seus respectivos intervalos de confianga, demonstrando

novamente, diferencas estatisticas entre tais pontos analisados.



156

Grafico 18.A: Intervalo de Confianca do P@5 para os métodos de extragdo com

a Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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Gréfico 19.A: Intervalo de Confianca do P@10 para os métodos de extracao

com a Recuperagcdo Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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Grafico 20.A: Intervalo de Confianca do MAP para os métodos de extracdo com

a Recuperacdo Semantica Interativa de Imagens (SIIR) — 102 Classes.
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Quando comparados os graficos do intervalo de confianca do 102
Classes (Gréficos 18.A, 19.A e 20.A — Apéndice A) com os gréficos do 17
Classes (Graficos 15.A, 16.A e 17.A — Apéndice A), pode-se observar que 0s
intervalos de confianca dos pontos analisados para o 102 Classes sdo menores
do que aqueles apresentados para o0 17 Classes. Isso se deve ao fato de que o
ndamero de comparagdes entre os rankings e o nimero de imagens analisadas

€ maior no conjunto de imagens 102 Classes.

Outro ponto interessante de se notar nos Graficos 18.A, 19.A e 20.A —
referentes ao 102 Classes — é que as distancias entre os intervalos de
confianca dos pontos analisados também s&o maiores em curvas que
apresentam valores mais baixos (SURF) de P@5, P@10 e MAP. Porém,
também observa-se que as distancias entre os intervalos de confianga para
curvas com melhores valores para as métricas testadas também s&o altas,
diferentemente daquilo observado nos Graficos 15.A, 16.A e 17.A (Apéndice A)
— referentes ao 17 Classes. Esse comportamento ocorre, pois 0 conjunto de

dados 102 Classes apresenta maior numero de imagens e maior numero de
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classes de imagens, de modo que esse aumento de imagens, quando
comparado com o 17 Classes, diminui a taxa de recuperacgao, ja que 0S erros
de classificagdo aumentam. De modo que, mesmo curvas com melhores
valores para as métricas testadas demonstram a necessidade da aplicacdo da

abordagem proposta.

Nesse sentido, a abordagem proposta, ao realizar perguntas de modo
continuo, demonstra que a eficicia da classificacdo e recuperacao de imagens
aumenta com diferenca estatistica entre alguns pontos analisados dos graficos

presentes no Apéndice A.



