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Resumo

Em virtude do grande crescimento das cole¢oes multimidia e da evolugao das tecnologias no
decorrer dos ultimos anos, buscar por imagens considerando o contetiido visual das mesmas
se tornou uma tarefa de extrema importancia. Os sistemas de Recuperacao de Imagens
pelo Contetido (CBIR) sdo a principal solu¢ao dentro desse cenério e representam um
campo de pesquisa cada vez mais ativo. Atualmente, esses sistemas empregam diferentes
abordagens para execucao de suas tarefas, dentre elas estao diferentes descritores e métodos
de aprendizado. Contudo, mensurar a similaridade de maneira eficaz ainda é um desafio,
principalmente devido ao conhecido problema da lacuna semantica. Como diferentes listas
ranqueadas possuem resultados distintos e muitas vezes complementares, uma estratégia
que tem ganhado significativa atencao ¢ a de combinar essas listas. Este trabalho propoe
trés diferentes métodos completamente nao supervisionados para selecao e combinacao de
listas ranqueadas. As abordagens foram avaliadas em cinco cole¢oes de imagens e diversos
descritores. Foram obtidos resultados comparaveis ou superiores ao estado-da-arte na

maioria dos cenarios analisados.

Palavras-chave: Recuperacao de Informacgoes, Recuperagao de Imagens por Contetdo,
Selecao e Combinacao de Caracteristicas, Selecao e Combinagao de Listas Ranqueadas,

Reconhecimento de Padrées, Aprendizado Nao Supervisionado, Reranqueamento.



Abstract

Due to the evolution of technologies to store and share images, find effective methods to
index and retrieve this type of information is indispensable. The CBIR (Content-Based
Image Retrieval) systems are the main solution for image retrieval tasks. These systems
consist in the use of different descriptors, supervised learning methods, and more recently
unsupervised learning methods. However, accurately estimate the similarity between
images is still a challenging task, mainly due to the well known semantic gap problem. As
different ranked lists present different effectiveness results, an interesting methodology is
to combine these ranked lists. This work proposes three different unsupervised methods
for selecting and combining ranked lists. The approaches were evaluated in five different
image collections and several descriptors. The methods achieved results comparable or

superior to the state-of-the-art in most of the evaluated scenarios.

Keywords: Information Retrieval, Content-Based Image Retrieval, Feature Selection and

Fusion, Pattern Recognition, Unsupervised Learning, Rank-aggregation, Re-ranking.
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1 Introducao

O grande crescimento na quantidade de dispositivos moveis disponiveis aos usudrios
e suas capacidades de nao somente consumir como também produzir conteido geram
um aumento crescente na quantia de imagens e das cole¢oes multimidia em geral [1]. Os
sistemas de recuperacao de informacoes sao baseados na ideia de recuperar as informagoes
mais similares a partir de um objeto de entrada, fornecendo uma lista ranqueada (ranked
list) com os elementos mais relevantes no topo da lista. A recuperacao de informagoes se
iniciou considerando busca textual e tem evoluido de maneira consideravel nos ultimos
anos, fornecendo hoje resultados ja bastante satisfatérios em grande parte dos cenarios
existentes. Apesar da eficacia e desempenho dos sistemas de recuperagao textual terem
atingido um bom grau de maturidade, ainda ha desafios na &rea, especialmente em
aplicacoes de recuperacao de imagens e contetidos multimidia, devido a riqueza de conteido

e subjetividade na interpretagao dos mesmos [2].

Devido ao surgimento de novas tecnologias, a busca de imagens se tornou uma
necessidade imprescindivel. Inicialmente, a metodologia para recuperacao de contetudo
multimidia consistia no uso de metadados (metadata) associados aos arquivos como por
exemplo, geolocalizagdo, tempo (timestamp), palavras-chave, marcagoes, ou até mesmo
descrigoes. A partir desses metadados, uma busca textual era aplicada [3]. Catalogar
manualmente uma grande cole¢do de imagens, além de ser um trabalho extremamente
custoso, muitas vezes nao ¢ eficaz devido a grande quantia de informagoes e até mesmo ao
grau de subjetividade do contetido envolvido. Além disso, é importante considerar que os
metadados associados a uma imagem muitas vezes nao descrevem de maneira completa o

que esta sendo representado, o que pode ocasionar em ambiguidades.

Dessa forma, a fim de explorar o contetdo visual das cole¢oes de imagens e amenizar
o impacto dos problemas citados, os Sistemas de Recuperagao de Imagem pelo Contetido
(CBIR) sao propostos e possuem as mais diferentes aplicagoes (diagnostico de doencas [4],
reconhecimento facial [5], sensoriamento remoto [6], identificagdo de objetos [7], entre
outras). Originalmente, esses sistemas sdo unicamente baseados no uso de descritores.
Um descritor tem como objetivo definir uma fungao, capaz de extrair um vetor numérico
a partir de uma imagem de entrada. Tal vetor atua como uma forma de representacao
ou identificagdo (“fingerprint”) para aquela imagem. Os descritores visuais consideram
caracteristicas visuais como cor, textura, contorno e outros. Esse tem sido um campo de

pesquisa muito ativo nos tltimos 20 anos [8, 9, 1].

Uma das maiores limitagoes do uso de descritores se deve a lacuna seméantica

(“semantic gap”) [10] presente entre as caracteristicas de baixo e alto nivel. Com a
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representacao do vetor de caracteristicas, conceitos e significados originalmente contidos
na imagem podem ser perdidos ou apenas parcialmente caracterizados. Atualmente, ha
sistemas de recuperacao de imagens eficazes para finalidades especificas. No entanto,
um sistema de busca de imagens para proposito geral que seja maduro constitui uma
tarefa desafiadora, mesmo considerando as técnicas de estado-da-arte [1]. Na maioria dos
casos, pode-se dizer que quanto mais especifico o dominio do sistema, mais facil de ser
desenvolvido [8]. Dessa forma, diferentes métodos de aprendizado tém sido propostos com

a finalidade de minimizar o problema da lacuna semantica.

Técnicas supervisionadas, como a realimentacdo de relevancia (relevance feed-
back) [11], surgiram como uma forma de aprimorar os resultados. Tais técnicas sao
baseadas na interacao com o usuario, o qual submete ao sistema uma imagem de interesse
e o sistema retorna as primeiras k imagens consideradas mais relevantes. A partir disso, o
usuario informa quais das imagens retornadas sao relevantes e quais nao sdo. Dessa forma,
o sistema CBIR pode atribuir (“aprender”) novos pesos de similaridade ou distancia entre

as imagens para uma proxima busca.

Recentemente, uma nova categoria de descritores foi proposta e vem sendo continu-
amente utilizada e desenvolvida através do uso de Deep Convolutional Neural Networks
(CNN) [12]. Sao utilizadas diversas camadas de informacao interconectadas para tarefas de
reconhecimento de padroes e aprendizado de caracteristicas (feature learning tasks) [13].
O aspecto mais interessante desse paradigma de deep learning é que as caracteristicas nao
precisam necessariamente ser extraidas a partir dos dados originais (raw data) de antemao,
mas os dados originais sao processados pela rede produzindo uma representacao interna dos
dados que pode ser utilizada como uma representacao de caracteristicas. Um dos trabalhos
pioneiros em CNN para recuperagao e classificagdo de imagens [12], mostra que as camadas
superiores da rede podem ser utilizadas como descritores visuais em diferentes cenarios.
Alguns autores [14] revelam, inclusive, que dados de treinamento para uma determinada
colecao de imagens apresentam resultados consideravelmente satisfatérios em outras bases,
mesmo sendo relativamente diferentes. Apesar disso, os resultados podem ser geralmente
melhorados retreinando para a base em questao. No entanto, apesar de promissores, os
resultados nem sempre atingem o estado-da-arte quando comparados a outras estratégias

tradicionais, como pode ser visto em [15].

Além da diversidade de métodos para extracao de caracteristicas, outro fendémeno
notavel é o crescimento da quantidade e tamanho das colecoes de imagens, geralmente
em cenarios em que dados rotulados sao inexistentes. Dessa forma, com grandes cole¢oes
de imagens, nem sempre uma quantidade consideravel de dados rotulados esta disponi-
vel. Sendo assim, recentemente, métodos de aprendizado nao supervisionado vém sendo
propostos e tém se mostrado bastante promissores, principalmente no que se refere aos

ganhos de eficacia obtidos. Esses métodos nao necessitam de nenhuma intervencao do
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usuario, dados rotulados ou treinamento. A estratégia desses métodos reside em substituir
medidas de distancia par a par por medidas de afinidade globais, realizando uma analise
da informagao contextual entre as imagens [16]. Na literatura, sdo encontrados métodos
de aprendizado nao supervisionado baseados em diferentes abordagens (processos de difu-
sao [17], grafos [18], analises das listas ranqueadas [19], etc.). No decorrer dos tltimos anos,
os métodos de aprendizado nao supervisionado baseados na andlise das listas ranqueadas
ganharam um grande destaque. Isso se deve ao fato desses métodos serem eficientes e
de baixo custo computacional [20]. A fim de melhorar os resultados de eficdcia desses
métodos, foram propostas abordagens com o objetivo de realizar a agregacao de resultados

complementares providos pelos descritores [21].

Embora os métodos de aprendizado nao supervisionado operem de forma indepen-
dente & intervencao do usuario, a selecao dos descritores utilizados consiste em uma tarefa
desafiadora. Geralmente, costuma ser dificil selecionar o melhor tipo de descritor (cor,
forma, textura, etc.) para um determinado cendrio e as caracteristicas extraidas por ele
nao definem ou representam a imagem como um todo. Se compararmos, por exemplo, a
imagem de um limdo com a de uma laranja [22] considerando apenas o contorno, diremos
que as imagens sao muito semelhantes. No entanto, se fizermos o mesmo utilizando um
descritor de cor, teremos que as imagens sao consideravelmente diferentes. Considerando
esses desafios, pesquisas vém sendo realizadas visando a combinacgao de diferentes descrito-
res [23]. Em alguns cenarios, pode ser necesséario ainda considerar graus de relevancia para
diferentes informacoes, de tal forma que possam ser atribuidos pesos diferentes para cada

tipo de caracteristica.

Como diferentes métodos apresentam resultados distintos e, muitas vezes comple-
mentares, para uma mesma cole¢ao de imagens, uma estratégia de grande importancia
consiste em realizar a combinacao desses métodos. No entanto, a escolha da melhor com-
binacao depende muito da colecao de imagens e do descritor a ser utilizado. Trabalhos
recentes apresentam propostas de selecao de combinacao de métodos usando técnicas

supervisionadas e algoritmos genéticos [24].

Este trabalho propoe trés diferentes método para selecao e combinacao de listas
ranqueadas completamente ndo supervisionados. Cada um deles consiste de diferentes

estratégias, cuja aplicacdo pode ser mais ou menos indicada a depender do cenario de uso.

O USRF (Unsupervised Selective Rank Fusion) faz a sele¢ao através da atribuigao
de valores para cada um dos possiveis pares de ranqueadores (nesse caso descritores) pela
utilizacao de métricas de correlagdo e estimativas de eficicia. O método aplica a selecao
para combinagcoes de qualquer tamanho através da uniao dos pares mais relevantes, o que

¢é imprescindivel para viabilizar a selecdo para grandes conjuntos de ranqueadores.

Enquanto isso, o RGSF (Ranker Graph for Selection and Fusion) explora um grafo

de ranqueadores em que valores de estimativa de eficicia sdo atribuidos aos vértices e
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9 Conclusoes

A dissertacao apresentou como contribuigao trés novos métodos para selecao e
combinagao de ranqueadores completamente nao supervisionados que consideram técnicas
distintas. Dentre os principais conceitos empregados, fez-se o uso de métricas de estimativa
de eficacia, métricas de correlacao, grafos, abordagens de reranqueamento e também
algoritmos genéticos. Todos os métodos propostos foram avaliados em diferentes cenarios
demonstrando resultados muito promissores, os quais sao proximos ou superiores ao

estado-da-arte.

Diversos desafios foram encontrados durante a execucao deste trabalho. Apesar do
grande nimero de métodos desenvolvidos na area de aprendizado de maquina e CBIR em
geral, métodos robustos capazes de selecionar um grande conjunto de ranqueadores de
maneira completamente nao supervisionada sao, pelo que se tem conhecimento, escassos
na literatura. Como a maior parte dos métodos utilizam de conjuntos pequenos e pré-
selecionados de descritores, encontrar baselines adequados foi uma das tarefas mais dificeis

durante a pesquisa.

A anadlise experimental foi conduzida em diferentes contextos, considerando cinco
colegoes de imagens e uma grande diversidade de descritores (mais de trinta) de diversas
categorias e tipos. O que demonstrou que nossos métodos nao sao s6 capazes de explo-
rar informagcoes complementares entre diversos ranqueadores, mas também de filtrar os

ranqueadores menos relevantes tanto em pequenos como em grandes conjuntos.

Os métodos propostos foram comparados considerando o mesmo conjunto de
descritores tanto em baselines de early quanto late fusion, se revelando superiores ou
equiparaveis na maioria dos casos. A execucao de métodos de terceiros é uma tarefa
complexa pelo fato da grande parte dos métodos nao possuirem codigo aberto e serem
supervisionados ou semi-supervisionados. Manteve-se a maior fidelidade possivel aos

parametros utilizados pelos autores originais.

As comparagoes com o estado-da-arte foram possiveis em virtude da grande diver-
sidade de colecoes de imagens avaliadas e pelo fato destas serem frequentemente utilizadas
como benchmarks em CBIR. Nota-se que os métodos propostos sao comparaveis ou

superiores aos demais métodos nos casos apresentados.

9.1 Trabalhos Futuros

Dentre os diversos trabalhos futuros possiveis, é apresentada a seguir uma lista de

alguns tépicos que podem ser considerados para uma continuagao desse trabalho:
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e Utilizacado de outros métodos de agregacao: Como as abordagens propostas
para selecao e combinagao sao muito flexiveis, novos métodos de agregacao podem
ser utilizados para agregar os ranqueadores. Pode-se, por exemplo, avaliar os dispo-
niveis no UDLF [173], uma plataforma de c6digo aberto com diversos métodos de

reranqueamento nao supervisionados;

e Proposta de novas estimativas de eficacia: As estimativa de eficacia utilizadas
neste trabalho se baseiam na vizinhanca reciproca de elementos nas listas ranqueadas.
Dessa forma, é possivel que sejam atribuidos valores altos de estimativa de eficacia
caso os ranqueadores errem de maneira consistente. Portanto, dentre os trabalhos
futuros esta propor e avaliar novas abordagens para estimar a eficicia das listas

ranqueadas;

e Alteracoes no grafo do RGSF: O método RGSF considera apenas a correlacao
para formular o peso das arestas. No entanto, é possivel incorporar a estimativa de

eficacia e outras métricas de diversidade;

e Programacao genética: Para a selecao e combinacgao de ranqueadores, o UGAF-
RSF utiliza de um algoritmo genético. No entanto, é possivel fazer uma modelagem
de programacao genética. Em tal abordagem, cada individuo da populacao pode
ser representado como uma arvore na qual os nés folhas sdo ranqueadores e os nos

externos sao métodos de pos-processamento nao supervisionados;

e Outras modalidades de recuperagao: Ha também a possibilidade de aplicar e
avaliar os métodos propostos em outros cenarios de recuperagao como som, video e

texto, por exemplo.
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