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Resumo

Em decorréncia de amplos avancos tecnologicos nos processos de aquisi¢ao e armazenamento
de imagens, houve um massivo crescimento de cole¢cdes multimidia nas tultimas décadas.
Tal crescimento desencadeou uma demanda premente por ferramentas automaéaticas para
mitigar a sobrecarga de informagoes. O uso de técnicas de recuperagao de imagens
capazes de levar em consideracao o contetido visual tornou-se essencial neste contexto.
Os sistemas de Recuperagao de Imagens Baseados em Contetido (CBIR) consolidaram-se
como uma solugao relevante e representam um campo de pesquisa extremamente ativo
com diversificadas aplicacoes Tais sistemas comumente baseiam-se na representacao de
imagens por meio de um processo de extracao de caracteristicas e na comparacao das
representagoes para a obtencao de listas ranqueadas. Contudo, h4 numerosas abordagens
diferentes para extracao de caracteristicas. Apesar da revolucao da area suportada por
métodos baseados em aprendizado profundo, a disponibilidade de diferentes caracteristicas
geradas por diferentes extratores se mantém. Assim, a obtencao de resultados mais eficazes
obtidos por meio da combinagao de listas ranqueadas continua uma solucao atrativa, uma
vez que diferentes abordagens de extracao de caracteristicas e ranqueamento originam
listas ranqueadas distintas. Contudo, a combinacao de listas ranqueadas em cenarios
nao supervisionados apresenta varios desafios. Entre eles, pode-se destacar: a dificuldade
em selecionar os extratores de caracteristicas e os métodos utilizados para combinacao
em cenarios de auséncia de rétulos. Com o propoésito de contribuir com esse campo de
pesquisa, esse trabalho apresenta uma proposta de metodologia de selecao e agregacao
multinivel de ranqueadores baseados em diferentes extratores de caracteristicas. A proposta
deste trabalho aborda um cenario de agregacdo de ranqueadores em um contexto nao
supervisionado, estruturado em duas camadas. A primeira camada baseia-se em medidas
de estimativa de eficicia para selecionar ranqueadores individuais, os quais sdo combinados
em pares de forma sistematica. Na segunda camada, os pares de ranqueadores gerados
na etapa anterior sao selecionados e combinados, resultando em uma lista ranqueada
final. Os resultados obtidos em avaliagao experimental conduzida em trés datasets de
diferentes tamanhos demonstram que o método proposto apresenta resultados que superam

metodologias ja estabelecidas na area.

Palavras-chave: Recuperagao de Informagoes, Recuperagao de Imagens por Contetdo,
Selecao e Combinacao de Caracteristicas, Selecao e Combinacao de Listas, Reconhecimento
de Padroes, Métodos de Aprendizado Nao Supervisionado, rerranqueamento, multinivel,

dupla camada.



Abstract

Due to significant technological advances in the processes of image acquisition and storage,
there has been a massive growth in multimedia collections in recent decades. This growth
has triggered an urgent demand for automatic tools to mitigate information overload. The
use of image retrieval techniques capable of considering visual content has become essential
in this context. Content-Based Image Retrieval (CBIR) systems have emerged as a relevant
solution and represent an extremely active research field with diverse applications. These
systems are commonly based on the representation of images through a feature extraction
process and the comparison of these representations to obtain ranked lists. However, there
are numerous different approaches to feature extraction. Despite the revolution in the field
supported by deep learning-based methods, the availability of different features generated by
various extractors remains. Thus, achieving more effective results through the combination
of ranked lists continues to be an attractive solution, as different feature extraction and
ranking approaches produce distinct ranked lists. Nevertheless, the combination of ranked
lists in unsupervised scenarios presents several challenges. Among them, the difficulty in
selecting feature extractors and methods for combination in the absence of labels stands out.
In order to contribute to this research field, this work presents a proposal for a multilevel
selection and aggregation methodology for rankers based on different feature extractors.
The proposal addresses a scenario of ranker aggregation in an unsupervised context,
structured in two layers. The first layer is based on efficacy estimation metrics to select
individual rankers, which are systematically combined in pairs. In the second layer, the
ranker pairs generated in the previous step are selected and combined, resulting in a final
ranked list. The results obtained from experimental evaluation conducted on three datasets
of different sizes demonstrate that the proposed method outperforms well-established

methodologies in the field.

Keywords: Information Retrieval, Content-Based Image Retrieval, Feature Combina-
tion, Feature Selection, Ranking Combination, Ranking Selection, Pattern Recognition,

Statistics, Unsupervised Learning, Re-ranking, multi-level, layers.
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1 Introducao

Ao longo da histéria, a humanidade tem se empenhado em preservar e recuperar
informacoes e conhecimentos. No inicio, esses conhecimentos eram registrados por meio
de desenhos e documentos escritos. Estruturas baseadas em bibliotecas, como a famosa
Biblioteca de Alexandria, foram construidas visando garantir um armazenamento adequado
para livros, papiros e documentos. Com o aumento continuo no volume desses documentos,
houve uma demanda urgente por um sistema que permitisse a localizacao rapida e
eficiente desses itens. Portanto, os indices foram desenvolvidos, permitindo a identificacao
e localizacdo de cada documento. E importante ressaltar que esse método era realizado
manualmente nos primoérdios de sua concepgao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

A ampliacao das cole¢oes no decorrer do tempo tornou o processo de indexacao
muito complexo para execu¢ao manual. Com a popularizacao dos computadores o processo
de indexacao tornou-se algo passivel de automatizacao, possibilitando a localizacao de itens
em colegoes extensas. Com a chegada dos computadores, além da indexacao automaética,
agregou-se um crescimento gigantesco na quantidade de informagao armazenada. Assim,
os conceitos de Recuperagao da Informacao (RI) aplicados para recuperagao de livros
e documentos fisicos foram adaptados e aprimorados para recuperacao de informagoes

digitais, que eram geradas aceleradamente associados ao crescimento de pessoas com acesso
a internet (KOBAYASHI; TAKEDA, 2000).

Além de documentos textuais, as pinturas e conteudos visuais representam aspectos
relevantes da vida humana. Desde os primérdios, os humanos registraram informagoes
em pinturas nas paredes das cavernas, conhecidas como pinturas rupestres, sobre como
se proteger de predadores e armazenar alimentos. O uso de imagens pelo ser humano
desempenha um papel fundamental em diversificados dominios. Desde a invencao do raio-x,

no final dos anos 1895, o uso de imagens tornou-se intrinseco no cotidiano do campo da

satde (PINTO, 2008; AFIFI; ASHOUR, 2012).

Com a evolugao dos computadores e a expansao da mineracao de dados em quan-
tidades massivas, a Recuperagao da Informacao (RI) tornou-se uma area em destaque,
assim como a aplicagdo de metodologias baseadas em aprendizado de maquina para uma
recuperagao eficaz e eficiente do vasto repositério de contetidos disponiveis (SALMAN; AL-
ZAATREH; SULIEMAN, 2022). Tendo a evolugdo computacional progredido amplamente
em reduzidos periodos, mais individuos tiveram oportunidade de acesso a tecnologia. Em
decorréncia, logo uma quantidade maior de contetidos multimidia comegou a ser criada e
armazenada, e assim como os textos, tais arquivos necessitavam de uma metodologia de

recuperacao capaz de buscar os objetos digitais multimidia considerando seu contetudo.
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Nesse cenario, as metodologias de RI foram aprimoradas para contemplar a recuperacao

desse tipo de midia, dando origem aos sistemas de Recuperacao de Imagem baseado em

Contetido (CBIR) (VALEM, 2019).

Entre os anos de 1994 e 2000, as metodologias de CBIR foram introduzidas como um
primeiro passo nas pesquisas para metodologias de recuperacao de imagem por contetido.
A motivacao principal para essas metodologias foi a percep¢ao dos pesquisadores de que
era possivel abstrair caracteristicas de imagens, possibilitando obter resultados de pesquisa
eficazes conforme as necessidades dos usuérios ao considerar tais caracteristicas (DATTA et
al., 2008). Para a recuperagao e anélise de imagens, um dos processos fundamentais consiste
em extrair uma determinada caracteristica visual, como cor, forma, textura, entre outras
que podem incluir combinagoes dessas. Desde a tultima década, o processo de extragao
de caracteristicas passou por importantes revolugoes. Ganharam espaco na academia e
na industria abordagens baseadas em redes neurais convolucionais treinadas por meio de
transferéncia de aprendizado. Mais recentemente, modelos baseados em Transformers tém

atingido resultados promissores e atraido muita atencao na literatura.

Neste cenario, diversas abordagens foram propostas para extracao de caracteristicas.
A ResNet é um exemplo de rede convolucional que tém recebido consideravel atencao,
tendo como ponto-chave o conceito de conexoes residuais, que permitem que os gradientes
sejam passados diretamente por camadas, pulando uma ou mais delas. Essas conexoes
ajudam a evitar o problema do desaparecimento ou explosao do gradiente durante o
treinamento, o que ocorre em redes profundas tradicionais. Isso permite que a ResNet
tenha centenas ou até milhares de camadas, mantendo a capacidade de aprendizado e
melhorando o desempenho em tarefas como classificagdo de imagens (HE et al., 2016;
HE; LIU; TAO, 2020). Um exemplo de rede Transformers é a Visual Transformers (ViT).
Essas redes possuem campos receptivos amplos e facilitam a interagdo entre varios recursos
semanticos de alto nivel, resultando em melhorias de desempenho em comparagao com
redes convolucionais tradicionais (LIU et al., 2023a). Outra rede tranformer que vem
se destacando é a Distillation with No Labels Version 2 (DINOv2), que apresenta um
diferencial dos modelos anteriores principalmente em sua abordagem de aprendizado
autossupervisionado, arquitetura, métodos de treinamento e capacidade de produzir

recursos visuais robustos sem supervisao (OQUAB et al., 2023).

Contudo, seja considerando abordagens tradicionais ou baseadas em aprendizado
profundo, ha um amplo espectro de abordagens diferentes que podem ser utilizados para
extragdo de caracteristicas de imagens. Frequentemente, a aplicacdo de apenas um ex-
trator pode ser insuficiente para representar diferentes aspectos da imagem, ocasionando
resultados de lista ranqueadas de baixa eficacia. Neste cenario, uma solugao promissora
consiste em explorar de forma conjunto os resultados de diferentes abordagens de extracao

de caracteristicas. Tais técnicas sao denominadas de técnicas de fusao ou combinacao e
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sao comumente divididas em categorias denominadas de early fusion e late fusion (YAO
et al., 2021). Alguns autores acrescentam uma terceira classificagdo, denominada inter-
mediate fusion, a qual estda geralmente relacionada ao uso de classificadores em etapa
intermediaria (IONESCU et al., 2014).

Neste trabalho, um enfoque maior sera conferido as técnicas de late fusion, modelo de
fusdo em que se obtém uma lista ranqueada individual para cada extrator que servira de base
para a aplicagdo das técnicas de agregagao de listas (rank aggregation). Agregagao de listas
ranqueadas é um processo tradicional de combinacao de preferéncias ordenadas geradas por
mais de um ranqueador (SCULLEY, 2007) e é aplicada visando aprimorar os resultados
obtidos mediante listas ranqueadas obtidas por meio de diferentes descritores (LIU, ;
SCHALEKAMP; ZUYLEN, 2009; LIU et al., 2007). Fundamentais para a metodologia
proposta, tais métodos permitem combinar as listas ranqueadas obtidas a partir de duas
ou mais caracteristicas extraidas. Devido a variedade, o posicionamento do elemento
dependerd de sua repeticao e ranqueamento nas listas resultantes, produzindo assim uma

nova lista com um ranking que tende a ser mais precisa ao ser comparada as listas de

caracteristicas individuais (BALCHANOWSKI; BORYCZKA, 2022).

Embora frequentemente a agregacao leve a ganhos de eficicia, ha varios desafios
associados, especialmente em cenarios de auséncia de rétulos. Em aplicagdes nao super-
visionadas, em que nao ha informagoes sobre a eficacia das caracteristicas, combinar
ranqueadores de menor eficacia pode levar a resultados menos eficazes. Assim, um desafio
fundamental na tarefa consiste na selecdo nao supervisionada dos ranqueadores. Apesar
dos avangos anteriores realizados nessa direcao (VALEM; PEDRONETTE, 2020b; VALEM;
PEDRONETTE, 2020a), ha dificuldades na sele¢do das caracteristicas em uma etapa

Unica, devido ao grande niimero de combinagoes possiveis.

O objetivo principal deste estudo consiste na proposta de uma abordagem multinivel
para selecao e combinacao de caracteristicas visuais. Como resultado do estudo, é proposta
uma metodologia de selegao e agregacao nao supervisionada em duas camadas. Na primeira
camada, sao utilizadas medidas de estimativa de eficacia baseadas em ranqueamento para
estimar os m ranqueadores mais eficazes. Para os ranqueadores selecionados, aplica-se uma
abordagem combinatéria para definir os pares de ranqueadores combinados. As melhores
combinagoes de pares obtidas na primeira camada sao agregadas na segunda camada,
obtendo-se uma nova lista ranqueada final. A metodologia proposta procura aumentar
a eficacia ao selecionar e combinar os pares em oposicao a fazer uma combinacgao direta
dos ranqueadores. Adicionalmente, a abordagem proposta utiliza métodos contextuais de
agregacao de listas distintos nas duas camadas, com foco em precisao na primeira camada

e revocacao na segunda camada.

Para uma melhor compreensao sao discutidos fundamentos relacionados aos modelos

de recuperacao de imagens baseados em contetido (CBIR), descritores locais e globais,
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bem como métodos de agregacao tradicionais e recentes. Além disso, medidas para estimar
a eficicia e técnicas de sele¢do nao supervisionada também sdao abordados. O restante do

texto é organizado como descrito a seguir:

o No Capitulo 2 sdo abordas as técnicas de recuperagao de imagem baseadas em
conteudo (CBIR). No conceito de recuperacao de imagem baseada em contetido
serao abordadas as técnicas de extracao de caracteristicas na Se¢ao 2.1, incluindo
uma revisao sobre descritores baseados em cor na Secao 2.1, baseados em textura,
baseados em gradiente, locais, baseados em redes neurais convolucionais e em redes

neurais Transformers.

Na Sec¢ao 2.2 serao abordas as métricas de avaliagao de resultados para algoritmos

de recuperagao da informacao;

o O Capitulo 3 descreve as abordagens de combinacao nao supervisionadas, abordando
as técnicas de agregagao de listas ranqueadas na Sec¢ao 3.3 e as técnicas de selecao

nao supervisionada na Se¢ao 3.4;
« No Capitulo 4 serdao apresentadas as abordagens recentes referentes ao tema;

« No Capitulo 5 serd apresentada a metodologia proposta para este trabalho, sendo
abordadas suas etapas nas Seg¢oes de selegao dos descritores 5.1, combinagao dos
descritores 5.2, selecdo de listas ranqueadas combinadas 5.3 e por fim o processo de

agregacao final na Secao 5.4;

« No Capitulo 6 sao apresentadas as colegoes de dados utilizadas para os experimentos
na Secao 6.1. Os resultados obtidos com a aplicagao da metodologia proposta aos
datasets selecionados sao apresentados na Secao 6.3. Uma representagao visual para

os resultados é apresentada na Se¢ao 6.4;

o Por fim, o Capitulo 7 apresenta a conclusao e discute dire¢oes para trabalhos futuros

na area.
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2 Recuperacao de imagens Baseada em Con-

tetudo

A recuperacao de imagens pode ser dividida em duas metodologias principais:
a Recuperacao de Imagem Baseada em Texto e a Recuperacao de Imagem Baseada
em Contetudo. Essa divisao é essencial para compreender os aspectos fundamentais das
metodologias de recuperagao de imagem (ALKHAWLANI; ELMOGY; BAKRY, 2015).

Este capitulo tera como foco principal as estratégias de recuperacao de imagens
baseadas no contetido. Também serao discutidas as técnicas de extracao de caracteristicas,
responsaveis pela obtencao das caracteristicas para o calculo de similaridade e criacao das
listas ranqueadas com base nessas caracteristicas. Em seguida, essas listas serao utilizadas

pelas técnicas de agregacao de listas ranqueadas propostas.

As metodologias baseadas em contetido utilizam de consultas denominadas Query
By Image Content (QBIC), tratando-se de uma forma automatizada de reconhecimento
da imagem de consulta baseada caracteristicas de imagens capazes de descrevé-las e
retornando uma lista de imagens similares a imagem de consulta (TYAGI; RETRIEVAL,
2018).

O cérebro humano pode memorizar naturalmente caracteristicas de um objeto,
assim como possui a pericia para comparar se um segundo objeto possui uma quantidade
relevante de caracteristicas que permita a similaridade de ambos (CASTRO, 2006). Tal
conceito pode ser assimilado como uma visao computacional bioinspirada, similar a
proposta base dos métodos de recuperagao de imagens baseada em contetido (CBIR), a
qual é identificar as caracteristicas do objeto de consulta (Imagem de entrada), extrai-las
e em seguida comparar a similaridade entre as caracteristicas extraidas e as caracteristicas
dos objetos contidos na database (NIXON; AGUADO, 2019), como visto na Figura 1.
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Figura 1 — Contextualizagdo do processo de extracao de caracteristicas.

-3

IMAGEM DE ENTRADA EXTRATOR DE VETOR DE
CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS

Fonte: autor.

De maneira mais ampla, a recuperacao de uma imagem usando um sistema baseado
em CBIR envolve o envio de uma imagem de entrada (QBIC) para o processo de consulta.
Durante esse processo, um vetor de caracteristicas é derivado por meio de descritores,
seguido pelo calculo da similaridade através da avaliacado da distancia entre o vetor de
consulta e os vetores de caracteristicas armazenados na database. Geralmente, a distancia
Euclidiana é empregada para esse calculo, embora outras métricas, conforme apresenta-
das na Tabela 1, possam ser utilizadas (DUBEY, 2021; HAMEED; ABDULHUSSAIN;
MAHMMOD, 2021; SMEULDERS et al., 2000; ALKHAWLANI; ELMOGY; BAKRY,
2015; TYAGI; RETRIEVAL, 2018).

Tabela 1 — Exemplos de métricas de distancia.

Distancia Equacao
Chebyshev | D(x,y) = max}_;|x; — i
Euclidiana | D(z,y) = | > _(z; — y;)?

=1
n

Manhattan D(x,y) = Z |z — il

=1
Minkowsky | D(z,y) = [ |z; — yil P17
i1

Conforme descrito por Torres e Falcao, um sistema baseado em Recuperacio
de Imagens Baseada em Contetido (CBIR) possui duas divisdes principais de fungoes:
a entrada de dados e o processamento de consultas. O processo de entrada de dados
¢é responsavel pelo processamento das imagens para a extracao de suas caracteristicas,
as quais sdo armazenadas juntamente com seus respectivos vetores de caracteristicas.
Geralmente, esse processo ocorre de forma off-line e os dados sao armazenados em uma
database. Também definem um descritor sendo denotado por uma tupla contendo a funcao
de extragao de caracteristicas e a funcao de distancia (TORRES; FALCAO, 2006).
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O procedimento de busca envolve a definicio de uma imagem de consulta, que é
entao submetida ao processo de extracao de caracteristicas. Uma vez obtido esse vetor,
¢é realizado o calculo de similaridade entre a imagem de consulta e as imagens armaze-
nadas, gerando um ranking de candidatos com base na semelhanca de seus vetores de
caracteristicas. Esse processo de avaliagao de similaridade ordena as imagens de acordo
com sua proximidade com a imagem de consulta (TORRES; FALCaO, 2006; HAMEED;
ABDULHUSSAIN; MAHMMOD, 2021; DUBEY, 2021).

Figura 2 — Arquitetura tipica de um sistema CBIR.
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Fonte: Adaptado de (TORRES; FALCaO, 2006).

Na Figura 2 é representado um sistema baseado em CBIR, onde se observa uma
divisdo em trés partes, sendo a interface responsavel pela interacdo com o usuario, o Madulo
de processamento de consultas responsavel pela extragao de caracteristicas, o calculo de
similaridade e a lista de resultados (Ranking), e a database onde sdo armazenadas as

imagens e seus respectivos vetores de caracteristicas.
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2.1 Técnicas de Extracao de Caracteristicas

As técnicas de extracao de caracteristicas, também conhecidas como descritores,
sao algoritmos que codificam as caracteristicas de uma imagem em um vetor numérico

ordenado de caracteristicas.

Se apenas os pizels de uma imagem, sem nenhuma técnica de pré-processamento,
forem considerados, os resultados gerados serao pouco eficazes. Deste modo, os descri-
tores visuais foram propostos como o objetivo de extrair caracteristicas consideradas

relevantes de uma imagem, e armazenda-las em um vetor numérico denominado Vetor de
caracteristicas (DATTA et al., 2008; VALEM, 2019).

Em sistemas baseados em CBIR sao geralmente utilizadas caracteristicas de baixo
nivel, como cor, textura, forma e localizacao espacial para a recuperacao. Vale ressaltar
que existe uma divisao definida entre descritores globais, que aplicam um algoritmo a
uma imagem na totalidade, e os descritores locais pensados para solucionar o problema de

varidncia e aumento da eficicia das buscas por imagens por conteido (NIXON; AGUADO,
2019; TYAGI; RETRIEVAL, 2018; HAMEED; ABDULHUSSAIN; MAHMMOD, 2021).

A descricao de uma imagem representa um desafio amplamente discutido na
literatura, especialmente ao considerar a lacuna seméantica (Semantic Gap), que aborda
a diferenga entre o conceito de alto nivel (a representacdo da imagem) e o conceito de
baixo nivel (o vetor de caracteristicas). Isso ¢é ilustrado na Figura 3, onde a limitacao
surge devido a representacao da imagem apenas por um vetor numérico no vetor de
caracteristicas, incapaz de capturar totalmente o contetido, como a identificacao especifica
de um cao (DATTA et al., 2008; TYAGI; RETRIEVAL, 2018; TORRES; FALCaO, 2006;
SMEULDERS et al., 2000).

Figura 3 — Ilustragao da questao da Lacuna Semantica.
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Fonte: autor.

Para tratar a questao da lacuna seméantica, algumas solugoes sao propostas na

literatura, geralmente atreladas ao uso de aprendizado profundo de maquina para ex-
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tracao de caracteristicas de alto nivel com resultados que apresentam reducao dessa
lacuna (JABNOUN et al., 2022).

e Descritores Baseados em Cor:

Descritores por cor sdo comumente utilizados em sistemas baseados em CBIR, uma
vez que as escalas de cor sao representadas por uma matriz tridimensional com
variacao de intensidade de 0 a 255 para cada dimensao, essa variagao aplicada as
dimensoes representa o tom da cor de cada pizel da imagem. O padrao mais comum
de cor é o RGB (Red — Green — Blue), mas existem outros como CMY (Cyan
— Magenta — Yellow) e Lab, por exemplo. Vale ressaltar que imagens em tons de
cinza possuem apenas uma dimensao com variacao de 0 a 255 que implicard no
nivel de iluminacao de cada pizel sendo 0 sem iluminacao, ou seja, preto e 255 com
iluminagao maxima, ou seja, branco (TORRES; FALCAaO, 2006; NIXON; AGUADO,
2019).

Os descritores de cor computam um histograma para as cores de entrada, gerando
um grafico de frequéncia para cada tom, ou seja, quantos pizels da imagem possuem
aquele valor. Na Figura 4 ¢ ilustrado um histograma de uma imagem em tons de
cinza, assim apenas a iluminagao é analisada, em casos de imagens coloridas é gerado
um histograma para cada dimensdo das cores, como pode ser visto na Figura 5, mais

comumente utilizado um canal vermelho, um verde e um azul, e entao é contada a
intensidade do tom de 0 a 255 em cada canal de cor (SMEULDERS et al., 2000;
HAMEED; ABDULHUSSAIN; MAHMMOD, 2021; AFIFI; ASHOUR, 2012).

Figura 4 — Ilustracdo de uma imagem em tons de cinza e seu respectivo histograma.

Histograma em Tons de Cinza

Imagem em Tons de Cinza
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Fonte: Adaptado de (MICROSOFT, 2023).
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Figura 5 — Ilustracao de uma imagem colorida e seus histogramas de cor para cada canal.
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Fonte: Adaptado de (MICROSOFT, 2023).

Como descritores de cor pode-se utilizar de exemplo o Global Color Histogram (GCH)
que propoe a normalizacao de histogramas, como pode ser visto nas Figuras 4 e 5, a
partir de interseccoes entre histogramas para amenizar problemas como distragoes no
plano de fundo, visao de um objeto em diferentes pontos de vista, oclusao, variacao
de resolugéo e condigdes de iluminacao da imagem (SWAIN; BALLARD, 1991).

Um ponto a se observar é que o histograma gerado ird conter o nimero de pizels da
imagem na totalidade, ou seja, se a imagem possui uma escala de 400 de largura
por 400 de altura ela possui um total de 160.000 pizels que serao contabilizados e
darao origem ao histograma, logo quanto maior a resolu¢cao de uma imagem mais

complexo serd seu histograma.

¢ Descritores Baseados em forma ou contorno

As formas sao caracteristicas extremamente importantes ao longo da histéria humana.
Em estudos médicos, as técnicas de extracao de formas tém se destacado para
auxiliar no diagnéstico, muitas vezes combinadas com outros descritores para obter
maior precisdo (ZHANG et al., 2022; PEDRONETTE; TORRES, 2010; AFIFI;
ASHOUR, 2012). Descritores baseados em forma necessitam da aplica¢ao de um pré-
processamento para identificacao e extracao de contornos, por meio de um algoritmo
de deteccao de bordas, como o de Canny, Sobel ou Prewit, por exemplo. A borda de
um objeto em uma imagem ¢é identificada mediante uma siibita mudanga de contraste
ou cor. Com o contorno extraido, a imagem pode ser dividida em grupos de pizels

para a contagem de linhas e construcao de um histograma.

Como exemplo dos descritores baseados em contorno podemos citar o Contour
Features Descriptor (CFD) o conceito basico das técnicas de extracao de caracteris-

ticas é utilizar fungoes que calculam o valor das caracteristicas para cada ponto do
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contorno do objeto, analisando os pizels vizinhos. Esse processo é faseado, sendo suas
fases: segmentacao de imagem, extragao de contornos, normalizacao de contornos,
extracao das caracteristicas, construcao do descritor de caracteristicas e comparacao
dos descritores (PEDRONETTE; TORRES, 2010). E importante destacar que o
descritor pode variar conforme a implementacao e as necessidades especificas do

problema em questao.

e Descritores baseados em textura

Descritores baseados em textura sao caracteristicas quantitativas extraidas de uma
imagem para capturar e representar padroes e estruturas texturais presentes nela.
Esses descritores buscam quantificar informagoes sobre variacoes locais de inten-
sidade, contraste, rugosidade e outros atributos visuais que definem a textura de
uma regiao na imagem (VALEM, 2019). Entre os descritores de texturas pode-se
utilizar como exemplo o Local Binary patterns (LBP) que se trata de um operador
simples e poderoso que rotula os pirels de uma imagem a partir de um trashol-
ding de vizinhanca de cada pizel e considera o resultado como um niimero binario.
Devido a sua simplicidade e poder de descri¢ao, essa abordagem se tornou extre-
mamente popular, tendo como possivel propriedade na aplicagdo no mundo real
sua robustez a mudancas causadas por imagens em tons de cinza, como variagoes
de iluminaciao (PIETIKAINEN, 2010; KAUR; NAZIR et al., 2021), ilustrado pela
Figura 6.

Figura 6 — Ilustracao de uma matriz LBP.

Imagem Original Matriz LBP

Fonte: Adaptado de (MICROSOFT, 2023).

e Descritor baseado em gradiente

O Histograma de Gradientes Orientados (HoG) é um método que segmenta a imagem
em conjuntos de pizels e descreve a imagem usando vetores direcionados, dos quais um
histograma é calculado. Esse descritor tém sido extensivamente estudado na literatura,

especialmente para reconhecimento facial, além de ser objeto de estudos aplicados
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em diagnodsticos médicos (ANDREA; IKHSAN; SUDIRMAN, 2022; AYALEW et al.,
2022; BAO et al., 2020; ENG et al., 2019). A Figura 7 ilustra esse método.

Figura 7 — Ilustracao de uma matriz HoG.

Imagem Original Matriz HOG

Fonte: Adaptado de (MICROSOFT, 2023).

e Descritores locais

Um dos maiores problemas enfrentado pelos descritores globais se encontra no
chamado problema de variancia, que se trata da dificuldade de identificacdo em
alguns casos onde o objeto se encontra rotacionado ou transladado. Para suprir o
problema de variancia e ampliar a eficacia das buscas em sistemas baseados em
CBIR foram propostos os descritores locais, os quais geralmente utilizam abordagens
de Bag of Visual Words (BoVW) (VALEM, 2019).

A aplicagao das técnicas de BoVW sao baseadas nas abordagens de Bag of Words
(BoW). Abordagens baseadas em BoVM analisam diferentes imagens em buscas de
Keypoints que possuam relevancia para descricdo da imagem e sejam invariantes. As
partes relevantes sao utilizadas para criacdo de um dicionario de palavras visuais,
podendo ser criado um vetor de caracteristicas a partir da ocorréncia de cada elemento
contido no dicionario criado (AWAD; HASSABALLAH, 2019; ABOUZAHIR; SADIK;
SABIR, 2021).

Como exemplos de descritor local podemos destacar o Oriented FAST Rotate BRIEF
(ORB), que realiza a extracao de keypoints, emprega o detector chamado Features
from Accelerated Segment Test (FAST) e adota a abordagem Binary Robust Indepen-
dent Elementary Features (BRIEF) para a extracao das descrigoes das caracteristicas
da imagem. Utilizando o método de detecgao de cantos de Harris (Harris Corner
Detector), o ponto de interesse mais apropriado é identificado dentre aqueles de-
tectados pelo método FAST. Para orientar os keypoints, é aplicada uma orientagao
nos cantos e uma rotacao é executada no teste de padroes binarios, utilizando a
direcao de correcao. O vetor resultante de descricao para um keypoint é um vetor de
caracteristicas com 32 dimensdes (RUBLEE et al., 2011).
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Descritores Baseados em Redes Neurais Convolucionais

Sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano. Eles
passam por treinamento em grandes datasets de imagens para aprender a extrair
caracteristicas relevantes, como texturas, formas, cores e outros padroes visuais.
Esses descritores podem mapear automaticamente as informagoes visuais de uma
imagem para um espago de caracteristicas, onde cada imagem ¢é representada por
um vetor numérico. Redes de aprendizado profundo sao geralmente treinadas de
maneira supervisionada e seus vetores de peso podem ser utilizados para extrair
caracteristicas de uma imagem. Um tipo de rede deep learning comumente utilizada
sao as redes convolucionais (CNN) (VALEM; PEDRONETTE, 2019; ZHANG et al.,
2022).

Composta por nés interconectados, chamados de neurénios, que trabalham juntos
para processar e aprender a partir dos dados de entrada. Cada neuronio recebe
sinais de entrada, realiza uma operacao matematica neles e produz uma saida.
Essas saidas sao entao passadas para outros neurénios, criando uma rede de fluxo
de informacgoes. A forca das conexoOes entre os neurdnios, conhecida como pesos,
determina a importancia de cada sinal de entrada na computacao geral (STUART;
PETER, 2010; KOVACS, 2002).

Uma rede neural convolucional (CNN) é um tipo especializado de rede neural
utilizado principalmente para o processamento de imagens. Ela foi projetada para
reconhecer padroes e caracteristicas especificas nas imagens. Uma caracteristica
chave das CNNs ¢ a camada convolucional, que consiste em filtros de convolucao.
Esses filtros sao pequenas janelas deslizantes que percorrem a imagem, capturando
informacoes locais. A convolugao é uma operacdo matematica que combina os valores
dos pizels da imagem com os pesos do filtro, produzindo um mapa de caracteristicas.
A medida que a informacéo é processada nas camadas convolucionais, a rede neural
consegue detectar caracteristicas de niveis cada vez mais altos. Além das camadas
convolucionais, as CNNs também podem incluir camadas de pooling, que reduzem a
dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, e camadas totalmente conectadas,
que realizam o ranqueamento final. Essas camadas adicionais ajudam a extrair
informacoes relevantes e a reduzir a quantidade de parametros necessarios para o
treinamento (LI et al., 2021b).

Vale ressaltar que as redes neurais enfrentam um desafio conhecido como exemplo
adversario, que envolve a inclusdo proposital de interferéncias durante o treinamento
da rede. Esse desafio pode ser dividido em dois tipos: contaminacao (poisoning) e
evasao (evasion). No ataque de contaminagdo, a interferéncia é direcionada para
contaminar os dados de treinamento durante o processo de treinamento do modelo.

Um modo convencional de contaminacgao é o ataque de backdoor, onde um padrao
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¢ inserido nos dados de treinamento para influenciar os resultados futuros. Ja nos
ataques de evasao, as interferéncias ocorrem geralmente apds o treinamento do
modelo. Nesses ataques, um padrao é adicionado aos dados de entrada para produzir
resultados completamente incorretos ou indesejaveis (ALDAHDOOH et al., 2022).

Como exemplo de descritores baseados em redes neurais convolucionais ou de apren-

dizado profundo pode-se destacar:

— Dual Path Networks (DPN)

Redes Dual Path Networks (DPNs) sao arquiteturas avancadas de redes neurais
profundas que possuem duas vias paralelas e independentes de processamento de
informacoes, que visam aprimorar a eficiéncia de aprendizado de representagoes.
Elas se destacam por sua capacidade de capturar diferentes aspectos dos dados
e alcancar maior robustez e precisao em tarefas de visao computacional, como
classificacao e deteccao de objetos. Através do caminho ResNet utiliza blocos
residuais, conhecidos por sua habilidade de minimizar o problema de degradacao
nas redes profundas, permitindo que a rede aprenda mapeamentos de identidade.
Essa via foca em captar informagoes globais, como estruturas e bordas de alta
e média frequéncia, essenciais para o reconhecimento de padroes principais nas
imagens, enquanto no caminho DenseNet a estrutura densa conecta cada camada
a todas as camadas subsequentes, promovendo a reutilizagdo de caracteristicas
e melhorando o fluxo de informacgoes. Essa via ajuda a capturar detalhes mais
sutis e combinagoes de caracteristicas, enriquecendo a representacao e a precisao
da rede. (CHEN et al., 2017)

— Residual Network (RESNET)

O conceito central de uma ResNet é o bloco residual, pois em uma rede neural
comum, cada camada aprende a transformar diretamente a entrada em uma
saida desejada. No entanto, com o aumento da profundidade, torna-se mais dificil
para cada camada aprender com eficiéncia, pois as camadas mais profundas
tém dificuldade em captar os gradientes dos erros iniciais. A ResNet resolve isso
com o uso de uma estrutura de atalho, conhecida skip connection, dentro do
bloco residual. O bloco residual consiste em duas ou trés camadas com uma skip
connection, que pula uma ou mais camadas, levando a entrada diretamente para
a saida do bloco, representado matematicamente como H(z) como a fungao
de mapeamento desejada para uma camada ou bloco da rede. No entanto, a
ResNet introduz uma fungao residual F(x), definida pela diferenga entre a
funcao de mapeamento (H(z)) e a entrada z, expressa por F(z) = H(x) — .
Assim, o bloco residual aprende essa funcao residual e a saida do bloco se torna

Sr@) = F(x) + 2z (HE et al., 2016)
— Squeeze-and-Ezxcitation Network (SENET)
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A Squeeze-and-Ezcitation Network (SENet) é uma arquitetura de rede neural
projetada para melhorar a capacidade da rede de extrair caracteristicas relevan-
tes em imagens, aumentando a eficiéncia do aprendizado através da introducao
do mecanismo de compressao e excitagao (Squeeze-and-FEzcitation) responsavel
por adaptar dinamicamente a importancia de cada dimensao de profundidade

das caracteristicas extraidas.

Se baseia no bloco de compressao e excitacdo, que consiste em trés fazes princi-
pais: Squeeze - através da aplicacao de uma média global em cada canal de saida
convolucional, exerce uma compressao reduzindo as dimensoes espaciais para
um unico valor; Fxcitation - a rede passa o vetor comprimido por uma camada
de ativagao, comunmente composta por duas camadas totalmente conectadas,
para capturar interdependéncias nao-lineares entre os canais, expandindo a
dimensionalidade para o valor original de canais; Reweighting - responsavel
por multiplicar o canal pelo seu valor de ponderacao aprendido, ajustando
dinamicamente a importancia de cada canal antes de passar a saida para a
proxima camada da rede (HU; SHEN; SUN, 2018).

— Extreme Inception (XCEPTION)

A Eztreme Inception Network (Xception) é uma arquitetura de rede neural
profunda que expande os conceitos da rede Inception, focando em eficiéncia e
performance. Ela é baseada em uma versao extrema e simplificada do médulo
Inception, usando uma combinacao de convolugoes separaveis em profundidade e
convolugoes ponto a ponto para capturar caracteristicas complexas em imagens

de forma mais eficaz e com menor custo computacional.

Baseia-se no uso dos principios de blocos residuais, como visto na rede DPN, e
convolugoes separaveis em profundidade, composta pelas etapas de convolucao
em profundidade que aplica uma convolugao para cada canal de entrada indivi-
dualmente, e a convolucao ponto a ponto que combina os canais por meio de

uma convolugao de 1 x 1, captando interdependéncias entre eles.

Cada bloco Xception consiste em uma sequéncia de convolugoes separaveis
em profundidade e convolug¢oes ponto a ponto, seguidas de uma camada de
ativacao, estrutura essa que se repete em varios blocos, alternando operacoes

para capturar relagbes espaciais e dependéncias entre os canais (CHOLLET,

2017).

o Descritores Baseados em Redes Neurais Transformers

As redes neurais Transformers tém sido objeto de consideravel atengao na area
de visao computacional devido a sua capacidade conhecida de lidar com tarefas
complexas, como o reconhecimento de expressoes faciais. Essas redes apresentam

uma complexidade temporal proporcional a O(n?), onde n é o comprimento da
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sequéncia de entrada. Para mitigar essa complexidade temporal, destacam-se técnicas

como a atengao esparsa baseada em localizagdo e a autoatencao (TEJASHWINI;

ARADHANA, 2023).

Dentre os tipos de transformers, destacam-se: modelos de CNN aprimorados pela
aplicacado de redes Transformers visuais, capazes de adicionar uma camada de
autoatencao ou substituir convolugoes por blocos de autoatencao; Transformers
hierarquicos e profundos, onde os hierarquicos substituem a estrutura colunar de
resolucao fixa por uma configuracao piramidal, enquanto os Transformers profun-
dos evitam a suavizagao excessiva; Transformers visuais, arquiteturas aplicadas a
area de visao computacional para tarefas de classificacao, deteccao e segmentagao;
Transformers autosupervisionados, modelos dominantes em tarefas de processamento
de linguagem natural; e Transformers visuais autosupervisionados, utilizados em
tarefas de segmentacao, rastreamento e geracao de imagens. Na area de aplicacao
para extracao de caracteristicas, as redes Transformers demonstram grande eficacia,

superando o desempenho das redes convolucionais tradicionais (LIU et al., 2023a)

Como exemplos de descritores baseados em Redes tranformadoras, pode-se destacar:

— Swin Transformer (SWINTF)

-

E uma arquitetura de rede neural baseada em Transformers, desenvolvida espe-
cificamente para tarefas de visdo computacional, como classificacao de imagens,
detecgao e segmentacao. Ela utiliza um mecanismo de atencao hierarquica em
janelas deslizantes, o que melhora a eficiéncia computacional e permite lidar

com imagens de alta resolucao.

Seu funcionamento se baseia em cinco estruturas: divisao de patches - responsavel
por dividir a imagem em pequenas regides (patches), onde cada patch é tratado
como um token que representa uma parte da imagem; mecanismo de atencao
em janelas - aplica a aten¢ao apenas dentro de janelas menores, o que reduz o
numero de operacgoes e aumenta a eficiéncia; janelas deslizantes com mudanca
de janelas - visando capturar informagoes contextuais além de uma tnica
janela, o SWINTF utiliza-se do mecanismo de janelas deslizantes, onde em uma
etapa as janelas estao em uma posicao fixa, e na préxima, sao deslocadas uma
quantidade determinada de pizels; arquitetura hierarquica - utiliza-se de uma
strutura hierarquica, onde a resolugao dos patches é gradualmente reduzida a
medida que a profundidade da rede aumenta. Isso é feito por meio de camadas
de poolings, que ajudam a extrair caracteristicas em varias escalas e a consolidar
a informacao; camadas de perceptron multicamada e normalizacao - Apds cada
bloco de atencao, uma camada de perceptron multicamada com normalizacao
de camada ¢ aplicada para ajustar as representagoes e promover a estabilidade
no aprendizado (LIU et al., 2022).
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— Visual Transformer (VIT)

-

E uma arquitetura de rede neural que adapta o modelo de Transformers,
originalmente desenvolvido para Processamento de Linguagem Natural, para
tarefas de visao computacional, como classificacao de imagens. Em vez de usar
convolucoes, o ViT modela a imagem como uma sequéncia de tokens e aplica o
mecanismo de atengao global para aprender relagoes entre partes da imagem.
Inicialmente divide a entrada em pequenos blocos (patches) de tamanho fixo,
como 16 x 16 ou 32 x 32, e achata cada bloco em um vetor unidimensional. Para
solucionar a falta de um conceito de ordem espacial, utilizam-se codificacoes de
posicao para cada patch na imagem, que adicionam informagoes sobre a posi¢ao
de cada patch na imagem, garantindo que o modelo capture a localizacao

relativa dos elementos visuais.

Apés a criagao dos tokens, o ViT aplica o mecanismo de atencao global a
esses tokens. Cada camada de atencao calcula a relagao entre todos os pares
de patches (tokens) da imagem, permitindo que o modelo entenda como cada
parte da imagem se relaciona com as demais. Adiciona um token especial de
classificacdo no inicio da sequéncia de tokens. Esse token, que é processado
juntamente com os patches, captura uma representacao global da imagem ao
final do processo de atencao e é usado para a tarefa de classificacdo. Cada
camada do Transformer no ViT utiliza multiplas cabecas de atencao, permitindo
que o modelo foque em diferentes aspectos da imagem simultaneamente.
Possui diferentes tamanhos de arquitetura que se diferenciam pela quantidade
de blocos de atencao, cabecas de atencao e dimensao do embedding, sendo
esses tamanhos: Base (B) com 12 blocos de atengdo, 12 cabecas de atencao e
dimensao do embedding igual a 768; Large (L) com 24 blocos de atengao, 16
cabecas de atencao e dimensao do embedding igual a 1024; Huge (H) com 32
blocos de atencao, 16 cabecgas de atencao e dimensao do embedding igual a 1280.
Juntando o tamanho dos patches e o tamanho de arquitetura obtemos a deno-
minagao do modelo VIT utilizado, como exemplo VIT-B16 ou VIT-L32 (LIU
et al., 2023b).
— Distillation with No Labels Version 2 (DINOv2)

Trata-se de uma arquitetura que aprimora o aprendizado auto-supervisionado,
permitindo que modelos de visao computacional aprendam representagoes
significativas sem precisar de rétulos, ou seja, sem supervisao explicita de
classes. Desenvolvida especialmente para lidar com grandes conjuntos de dados
de imagens, essa abordagem usa a destilacao de conhecimento sem roétulos para
treinar redes profundas, transformando o modelo em um método poderoso para
tarefas de visao, como classificacao, detecgao e segmentacao de imagens, mesmo

sem dados rotulados.
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O funcionamento da DINOv2 se baseia em um processo de destilagao auto-
supervisionado que envolve dois papéis principais: o modelo professor - modelo
estavel cujos pesos sdo atualizados de forma mais lenta, usando geralmente a
técnica de atualizagdo exponencial média (momentum), gerando representagoes-
alvo para o modelo aluno; O modelo aluno - treinado para imitar o modelo
professor, ajustando seus pesos para gerar representacoes semelhantes para

cada vista de uma mesma imagem.

Esse modelo pode ser utilizado com uma base no modelo VIT, gerando modelos
como DINOv2 Vit-B16, por exemplo, e apresenta um bom equilibrio entre

precisao e custo (OQUAB et al., 2023).

2.2 Meétricas de Avaliacao de Resultados

Para avaliar sistemas de Recuperagdo da informacao (RI), sejam para recuperagao
de textos ou imagens, ¢ necessario a aplicacao de uma ou mais das denominadas métricas
de avaliacao de resultados, as quais sao calculos que se baseiam na avaliagao do resultado
obtido comparado a cole¢ao ao qual o algoritmo de RI foi aplicado (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013).

Dentre as métricas de avaliagao pode-se destacar:

« Precisdo (Precision) e Revocagao (Recall)

Para ambos considera-se uma consulta I em uma colecao de referéncia e o conjunto
R os documentos relevantes, sendo |R| o nimero de documentos nesse conjunto.
Supondo que o algoritmo que serd avaliado processa I e gera um conjunto resposta
A, sendo |A| a composigao nesse conjunto e |R N A| a intersecgao de elementos dos
conjuntos A e R (FRANTIL; MARIESCU-ISTODOR, 2023). Considerando os dados
descritos, pode-se definir a precisao como a divisao da intersec¢ao dos elementos
dos conjuntos A e R pelos elementos do conjunto de documentos recuperados |A|,

visto na Equacao 2.1:

RNA
P(T):| A |

(2.1)

No caso da revocagao a interseccao dos elementos dos conjuntos A e R ¢é dividida

pelo conjunto de elementos relevantes |R|, com visto na Equacao 2.2:

RN Al
R(r) = 7

(2.2)

e« Mean Average Precision (MAP)
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A abordagem MAP tém como conceito gerar um valor de média do ranking de
precisao obtido apds cada documento relevante. Considerando N, como o nimero
total de consultas, R o conjunto de documentos relevantes, sendo |R| o nimero de
documentos relevantes para a consulta ¢; (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).
Tomando R;[k] como sendo o k-ésimo documento de R;, logo P(R;[k]) trata-se da
precisao de R; no ranking de ¢;, quando nao recuperado nenhum documento o valor

retornado ¢ igual a zero, logo a expressao matematica do MAP equivale a:

1
MAP = —
N,

> P(Rilk]) (2.3)

M=
ES

e FE-Score

O FE-score permite a combinacao dos valores de precisao e revocagdo ao mesmo
tempo que permite a especificagao de peso entre eles, onde r(j) se trata da revocagao
da posigdo j e P(j) a precisao da posi¢do j no ranking, b > 0 é o parametro de
peso que o usuario ira definir, para valores de b > 1 o usuario apresenta mais
interesse na revocacao, quando b é igualado a 1 temos a medida do F-Score também
chamada de média harmonica, lembrando que o resultado obtido estara no intervalo
0 < E(j) <1 (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). A equacao do E-Score é
dada por:

E(j)=1- e (2.4)

b2 1
o) T PG

e F-Score

O F-score ¢ um complemento a medida do E-Score, retornando 1 quando todos os

documentos sao relevantes e 0 quando nenhum documento for relevante, na média
harmoénica utiliza-se a equacio (FRANTI; MARIESCU-ISTODOR, 2023):

F(j): 1

2
T (2:5)
TR0
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3 Abordagens de Combinacao Nao Supervisi-

onadas

De forma geral, o conceito de combinagao tém como alvo a fusao de resultados obti-
dos por algoritmos distintos, para uma consulta efetuada. Abordagens nao supervisionadas
nao necessitam da intervencao do usudrio, dados rotulados ou treinamento (KUNCHEVA,
2014).

3.1 Definicao Formal

Neste trabalho, conforme a definicao formal apresentada por Pedronette, Pe-
natti e Torres (2014), serd empregada a seguinte notacao ao longo deste capitulo: C
= {imgy,imgs,...,img,} representa uma cole¢cdo de imagens, onde n é o tamanho da
colegdo. R = {71, 7o, ..., T} sendo o conjunto de listas ranqueadas de cada imagem da
colegdo C e D um descritor que define uma funcao de distancia entre duas imagens img; e

img; como p(img;, img;), simplificado como p(i, 7).

A partir da funcao de distancia p, é possivel calcular uma lista ranqueada 7, com
base na imagem de consulta img,. Essa lista ranqueada contém os resultados da medida de
similaridade para toda a colegdo, e espera-se que as melhores posi¢oes da lista contenham
as imagens mais relevantes para a consulta. A lista 7, = (imgy, imgs, . . . , img,,) representa
a permutacao do subconjunto Cy C C, que contém as imagens mais similares a imagem
de consulta img,, onde t equivale aos elementos de C, |Cs| = t. Denota-se por t,(i) uma

permutagao da fungdo bijectiva do conjunto C para o conjunto [ng =1,2,..., n,.

Em alguns momentos pode ser realmente desejado considerar apenas um subcon-
junto ng de imagens mais similares em 7,, onde ny < n ¢é o numero de imagens nas
primeiras posicoes da lista. Essa estratégia é extremamente 1til principalmente para
grandes colegoes, pois com uma quantidade de imagens muito grande o processo para

calcular a lista resultante se torna altamente custoso.

Assim pode-se dizer que R equivale a Ton; = {71, 72..., Ty} sendo o conjunto de
rankings a serem combinados, cujo tamanho total do subconjunto equivale a m, buscando

como resultado uma lista 6tima 7.

3.2 Técnicas de Agregacao

Técnicas de combinagao, ou também chamadas de técnicas de fusao, possuem uma

divisao de abordagens em duas classes bem definidas, Farly Fusion e Late Fusion. A
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Figura 8 ilustra a etapa onde cada classificacdo de fusdo ocorre. E possivel encontrar na
literatura, em alguns casos, a citagdo de uma terceira divisao denominada Intermediate
Fusion, que consiste no treinamento efetuado nos classificadores a fim de obter a melhor
combinacao entre os vetores de entrada, assim o treinamento afeta o vetor de caracteristicas
gerando uma nova lista de resultados (IONESCU et al., 2014).

Figura 8 — Ilustracao da esquemédtica de um sistema baseado em CBIR.
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de [1,03,06,0, ...,04] -
Caracteristicas Ordem
L e

Fonte: Adaptado de (PIRAS; GIACINTO, 2017).

o« FEarly Fusion

Na combinagao prematura (early fusion) a combinacao das caracteristicas ocorre
com o resultado dos vetores de caracteristicas unimodais, ou seja, antes da aplicagao
do célculo das distancias, como ilustrado pela Figura 9, resultando em uma tnica
lista de resultados unificada (SNOEK; WORRING; SMEULDERS, 2005).

Figura 9 — Ilustracao do fluxo de combinagao de um sistema baseado em Farly Fusion.
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Fonte: Adaptado de (SNOEK; WORRING; SMEULDERS, 2005).

e Late Fusion
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Na combinagao tardia (late fusion) a combinacao das caracteristicas ocorrem so-
mente apos o calculo das distancias de cada vetor de caracteristicas, como ilustrado
pelo Figura 10, assim aplicando a metodologia de agregacao a partir do vetor de

similaridade e ndo do vetor de caracteristicas diretamente (YAO et al., 2021).

Figura 10 — Ilustracao do fluxo de combinagdo de um sistema baseado em Late Fusion.
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Dentre os principais métodos de combinacao pode-se destacar combinacao aritmética
nao treinavel, combinag¢ao conservativa, agregacao de listas ranqueadas, combinacoes de
nucleos, abordagens estatisticas e combinacao baseada em programagao genética (VALEM,
2019). Este trabalho tém como foco as técnicas de agregacao de listas ranqueadas, as quais

serao tratadas na Secao 3.3 sendo classificadas como Late Fusion.

3.3 Técnicas de Agregacao de Listas Ranqueadas

As técnicas de agregacao de listas ranqueadas visam combinar as listas ranqueadas
obtidas por meio dos descritores mencionados na Sec¢ao 2.1, a fim de melhorar os resultados
obtidos. Essa abordagem visa aproveitar os elementos que sao bem ranqueados em multiplas
listas, pois esses tém maior probabilidade de atender com maior precisdo a consulta
realizada. Quanto mais vetores de caracteristicas forem comparados, mais preciso tende
a ser o resultado (SCHALEKAMP; ZUYLEN, 2009; BALCHANOWSKI; BORYCZKA,
2022).

Dentre as principais técnicas de agregacao de listas ranqueadas destacam-se:

e Borda Count:

A contagem de Borda (Borda count) visa unificar o resultado de decisoes multi-
agentes (listas ranqueadas geradas por algoritmos distintos), onde todas alternati-
vas (listas ranqueadas resultantes) devem ser consideradas (GARCIA-LAPRESTA;
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MARTINEZ-PANERO; MENESES, 2009). A aplicacao desta abordagem resulta em
uma lista 6tima, a partir da ordenacao crescente de cada elemento, com a aplicacao
matematica da Equacgdo 3.1 a fim de definir uma pontuacgao para cada elemento da

colecao:

Be; = zt%Tj(i) (3.1)

e Métodos familia COMB

Os métodos pertencentes a familia COMB sao técnicas de fusdo empregadas para
determinar a pontuacao de imagens ou documentos conforme seu ranqueamento. Na
Tabela 2, sao explicitados os métodos COMB e a partir da ordenagao crescente dos

elementos, obtém-se uma lista 7.

Os métodos lineares de combinacao executam a agregacao das listas ranqueadas a
partir do uso de uma funcao de atribuicdo de pontos para todo item i da colec¢ao
a partir de sua posi¢ao nas listas ranqueadas 7; (SHAW; FOX, 1995), conforme a
Equacao 3.2:

(1) =1

SC(LT‘) =1-
’ |7;]

(3.2)

A normalizacao descrita pode ser aplicada aos métodos COMB, apresentados na
Tabela 2, e a partir da ordenagao crescente de cada elemento, pode ser uma lista

resultante 7'

Tabela 2 — Métodos lineares de combinagao (COMB).

Algoritmo Equacao
CombMIN min Se(i, 7;)
CombMAX _max Sc(i, 7)
CombSUM > Soli,7)
Tj€Tconj
CombMED ‘ x CombSUM (i, Teon;)
Teonj|
1

CombANZ : x CombSUM (i, Teonj)

7| i € Teonj 1% € Ti
CombMNZ | {|7i[7i € Teonj 1 i € Ti}| x CombSUM (i, 7))

Vale ressaltar que tanto na equagdo CombANZ quanto na CombMNZ a analise ignora
as k primeiras posigoes ao calcularem o valor de |{7;|7; € Teon; @ € 7} (VALEM,
2019; RENDA; STRACCIA, 2003);

e Reciprocal Rank Fusion
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Calcula uma pontuacao para cada elemento, porém considera apenas os elementos
presentes nas k primeiras posi¢oes, como visto na Equagao 3.3, a fim de mitigar o
efeito de resultados de ranqueamento muito baixos, ou seja, maiores que k (outlier),
e através da ordenagao crescente se obtém uma nova lista 7" (CORMACK; CLARKE;
BUETTCHER, 2009), expressa pela Equacao 3.3 :

fi= 2w e (33)

« Median Rank Aggregation (MRA)

Através da aplicacdo do calculo de mediana das listas ranqueadas 7 para cada

elemento, ¢ uma nova lista 7 é criada (FAGIN; KUMAR; SIVAKUMAR, 2003b).

Na literatura, é possivel encontrar a aplicagio do MRA (Método de Regressao Agre-
gada) em conjunto com a distdncia de Kemeny para a resolugao do problema da
ordem ideal de baldes (optimal bucket order problem). O objetivo desse problema é
determinar a ordem mais eficiente para colocar os itens nos baldes, de modo a mini-
mizar ou maximizar algum critério especifico. Esse critério pode variar dependendo
do contexto do problema, como otimizar o tempo de acesso aos itens, maximizar o
uso dos recursos dos baldes ou minimizar o espago desperdicado (D’AMBROSIO et
al., 2019; GIONIS et al., 2006).

o Algoritmo de Aprendizado Nao Supervisionado para Agregacdao de Listas
Ranqueadas (ULARA)

O algoritmo de aprendizado nao supervisionado para agregacao de listas ranqueadas
ULARA (Unsupervised Learning Algorithm for Rank Aggregation) é um método
especifico que combina conceitos de aprendizado nao supervisionado com a tarefa
de agregacao de listas ranqueadas, abordando o desafio de combinar varias listas
ranqueadas sem ter rétulos ou supervisao externa para orientar o processo. Ele é
usado quando diferentes listas ranqueadas ou fontes fornecem suas préprias listas
ranqueadas para um conjunto de itens em comum, e é necessario encontrar uma lista

agregada.

Esse algoritmo de aprendizado nao supervisionado para agregacao de listas ran-
queadas ULARA é 1til em varias aplicagoes que envolvem a combinagao de listas
ranqueadas de diferentes fontes, como sistemas de recomendacao, avaliacao de pro-
dutos e tomada de decisoes coletivas. O ULARA pode considerar caracteristicas
adicionais dos itens, bem como a confiabilidade das fontes, para aprimorar o ranque-
amento agregada. O algoritmo continua iterando até que alcance uma convergéncia e
o ranqueamento agregado seja considerado estavel (KLEMENTIEV; ROTH; SMALL,
2007).
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Cadeia de Markov

E um método que combina os conceitos de agregacao de listas ranqueadas e cadeia
de Markov para obter um ranqueamento agregado a partir de multiplas listas
ranqueadas. B atil quando se deseja combinar vérias listas ranqueadas de diferentes
fontes coerentemente. Ele considera as preferéncias coletivas e a estrutura das

transicoes entre os itens para obter um ranqueamento agregado.

O processo comecga com um conjunto de listas ranqueadas, onde a ideia é construir
uma cadeia de Markov na qual os estados correspondam aos itens a serem ranqueados
e as transicoes entre os estados sejam governadas pelas probabilidades de transicao
entre os itens nas listas. Uma vez que a cadeia de Markov tenha sido definida, é
possivel aplicar técnicas de analise da cadeia de Markov para obter a agregacao
das listas ranqueadas. Isso é geralmente feito por meio do calculo da distribuicao
estacionaria da cadeia de Markov, que indica a probabilidade de estar em cada estado
ap6s um numero suficientemente grande de transi¢coes. A distribuicao estacionaria
pode ser interpretada como um ranqueamento agregado, no qual os itens com
maiores probabilidades de serem visitados representam um ranqueamento mais

alta (SCULLEY, 2007).

Figura 11 — Agregacdo com cadeia de Markov, executando a agregacao das listas.

G

G

Fonte: Adaptado de (SCULLEY, 2007)

Na Figura 11 ¢ ilustrado o processo de agregacao através da cadeia de Markov,
onde o nimero de possiveis transi¢oes é determinado pela escolha do método de
mapeamento, enquanto as auto-transi¢oes representam a probabilidade de se manter

naquele né durante um passo.
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3.4 Técnicas de Selecao de Descritores Nao Supervisionada

A selecao apropriada de descritores desempenha um papel crucial na obtencao de
resultados precisos e relevantes na recuperacao de imagens baseadas em contetido. A selecao
dos descritores influéncia diretamente a composicao da lista resultante, determinando
a qualidade das informagoes recuperadas. Esta etapa é fundamental, uma vez que os
descritores atuam como representacoes sintetizadas das caracteristicas ou propriedades
dos dados, e a selecao inadequada pode comprometer significativamente a acuracia e a
utilidade dos resultados obtidos. Nesta secao, sera explorada a importancia critica da
selecao criteriosa de descritores, destacando seu impacto na precisao, relevancia e eficacia
da lista final de elementos analisados, divididas entre estimativas de eficacia na Se¢ao 3.4.1
e métricas de correlagdo na Secao 3.4.2, que apesar de nao se tratarem de métricas de
selecao, sao utilizadas para avaliar a diversidade entre os descritores e assim considerar

aspectos de complementariedade.

3.4.1 Estimativas de Eficacia

Estimativas de eficacia sdo fundamentais e procuram deduzir a eficacia de uma
lista ranqueada sem a necessidade de uma rotulagem dos dados, além de poderem ser

utilizadas para uma sele¢ao das combinagoes.

Essas estimativas exploram o conceito de hipdtese de agrupamentos (cluster Hy-
pothesis), que calculam os valores entre [0, 1] e quanto mais proximo de 1 melhor o resultado.
Entao, a hipotese de agrupamentos defende que itens similares possuem alta semelhanca
e assim tendem a possuir elementos em comum nas k primeiras posi¢oes (JARDINE;
RIJSBERGEN;, 1971; KURLAND, 2014; CRESTANI; WU, 2006).

Dentre as medidas de estimava de eficacia nao supervisionadas se destacam:

o Authority Measure

A métrica da medida de autoridade estima o quao bem uma lista ranqueada reflete
a ideia de que imagens similares devem aparecer frequentemente no topo das listas
ranqueadas umas das outras (HipStese de Cluster). E denotada como A,(q, k), e
representa uma estimativa da eficacia com base na densidade do grafo de vizinhanca
em uma lista classificada de uma imagem ¢. Aqui, N(q, k) denota o conjunto dos

primeiros k elementos mais proximos de ¢ na lista 7.

A pontuagao é calculada analisando a densidade de referéncias reciprocas entre as k
posigoes superiores de uma lista ranqueada. Especificamente, ela soma as pontuagoes
de autoridade ao quadrado de todas as listas ranqueadas onde tanto img, quanto
1mg; aparecem entre as k posigoes superiores. Uma pontuagao mais alta indica um

subgrafo mais denso de referéncias reciprocas, sugerindo uma lista ranqueada mais
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confidvel e eficaz. Matematicamente, essa métrica é formalizada pela Equacgao 3.4
para o intervalo [0, 1], com 1 representando um grafo de k vizinhos mais préximos
(kNN) reciproco perfeitamente conectado, onde todas as k imagens superiores se
referenciam umas as outras. Isso significa que o algoritmo considera as k imagens
superiores na lista ranqueada como altamente relacionadas e confiaveis para andlise

posterior (PEDRONETTE; PENATTI; TORRES, 2014).

Zi N(q,k ZZ N (5,k fln(]aQ)
EN(g,k) 22 (4:k) (3'4)

A Figura 12 ilustra o funcionamento da métrica de autoridade, onde as listas

As(q, k) =

ranqueadas 7; e 7; representam as listas ranqueadas de img; e img; e a lista 7, é a
lista da imagem de consulta img,. As linhas azuis representam a co-ocorréncia dos

vizinhos reciprocos.

Figura 12 — Ilustracao do grafo de vizinhanca com ocorréncia de vizinhos reciprocos.
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Fonte: Adaptado de (PEDRONETTE; PENATTI; TORRES, 2014).

e Reciprocal Neighborhood Density
A medida de Densidade de Vizinhanga Reciproca (Reciprocal Neighborhood Density)

tem seu funcionamento como descrito a seguir: para cada imagem de consulta,
ela examina as k imagens mais préximas (vizinhanga), onde duas imagens sao
consideradas vizinhas se img; € N(q, k) A img, € N (i, k) e para determinar isso

utiliza-se a funcao f,.(j,1) — {0,1}. Em seguida, verifica quantas dessas k imagens
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também ranqueiam a imagem de consulta entre suas proprias k£ imagens mais
proximas. A existéncia dessas relagoes reciprocas indica uma maior coesao e relevancia
dentro do conjunto de resultados. Um peso ¢ atribuido a cada relagao reciproca,
definido pela fun¢ao w, (g, j) = k+1—7,(j), sendo maior para imagens que aparecem

em posigoes mais altas nas listas ranqueadas.

A densidade final é calculada com base no nimero e nos pesos dessas relagoes
reciprocas. Quanto maior a densidade, maior a probabilidade de que a lista de
resultados seja efetiva. A formula considera a posicao de cada imagem na lista
ranqueada, dando mais peso as imagens de classificagdo mais alta (PEDRONETTE;
TORRES, 2015). A fungao de n,(q,i) é expressa pela Equacao 3.5:

D ieN(gk) 2ieN (g Jr(, 1) X we(q, §) X we(i,1)
k4

n,(q,1) = (3.5)

Em resumo, a metodologia usa a informacao reciproca entre as imagens de alta
posicao no ranking para inferir a qualidade da recuperacao, sem depender de dados
rotulados ou treinamento. A alta correlacao observada com medidas de precisao
estabelecidas indica sua eficacia na predi¢ao da efetividade de consultas em sistemas

de recuperacao de imagens.

3.4.2 Métricas de Correlacao

Desempenham um papel fundamental ao identificar a forca e a dire¢ao das relagoes

entre os descritores e o resultado desejado. Ao calcular a correlagdo entre os descritores,

as métricas de correlacao revelam quais descritores possuem maior impacto ou influéncia

nos resultados, auxiliando na escolha dos descritores mais relevantes e impactantes para a

analise ou o modelo em questao.

Dentre as métricas de correlagao pode-se destacar:

Coeficiente de Jaccard

O coeficiente de Jaccard é uma métrica estatistica que calcula a correlagao entre
duas listas ranqueadas e retorna um valor no intervalo de [0,1], quanto mais préximo

de 1 maior a correlagdo (LIN et al., 2015). E expresso pela Equacio 3.6:

(3.6)

Coeficiente de Jaccard;

O coeficiente de Jaccard estabelece tradicionalmente a relacdo entre o tamanho
da interseccao sobre o tamanho da uniao em apenas uma profundidade k, assim

ignorando os elementos abaixo das k primeiras posicoes.
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Para amenizar isso Okada, Pedronette e Torres propuseram calcular o acumulado da
pontuagao de Jaccard, considerando diferentes pesos (OKADA; PEDRONETTE;
TORRES, 2015). Essa métrica e expressa pela Equacao 3.7:

_ Z§=1 J(Ti7 75 k)

Jk(Ti,Tj,k) k‘

(3.7)

e Rank Overlap Biased (RBO)

A sobreposigao baseada no ranqueamento (RBO) compara a sobreposigio de dois ele-
mentos com profundidades crescentes. A profundidade de interesse pode ser variada
ajustando um pardmetro denominado persisténcia (p) no intervalo de [0,1] enquanto
a probabilidade pelo usuario é dada por 1 — p para uma profundidade d. Quanto mais
baixo o valor de p mais importancia é dada aos elementos do topo, e quando p = 0 so-
mente o primeiro elemento é considerado (SARICA; QUATTRONE; QUATTRONE,

2022). Essa abordagem é matematicamente expressa pela Equagao 3.8:

k
RBO(TiaTj>k7p) = (1 _p) Zpd_l X ’

d=1

NG k) NN(J, k)|
d

(3.8)

o Correlacao de Spearman

A correlagdo de Spearman, denotada com a letra p, é uma métrica ndo paramétrica
que avalia a relagao entre pares de variaveis. Seu resultado se encontra no intervalo
[—1, 1], onde -1 indica uma correla¢ao negativa perfeita, 1 indica uma correlac¢ao
positiva perfeita e 0 indica auséncia de correlagdo linear entre as variaveis (WISSLER,
1905; MYERS; SIROIS, 2004), formalmente expressa pela Equacao 3.9:

Zx,yeN(i,k)UN(j,k) ’Ti(j) —Tj (2)|
2xkxn

Sp(TiaTj7k) = (3'9)

Onde n é um dominio de tamanho fixo.

e Kendal,

O 7 de Kendal é uma apuragao tradicional de distancia entre permutagoes nas k
primeiras posi¢oes via uma ordenacao Bubble sort (FAGIN; KUMAR; SIVAKUMAR,
2003a; OKADA; PEDRONETTE; TORRES, 2015), expresso pela Equagao 3.10:

Zx,yeN(i,k)uN(j,k) K x,y(T i) Tj)
kx(k—1)

KT(Ti,Tj, k‘) =1- (310)
Nessa equagdo K, ,(7i,7;) € a fun¢do que determina se os objetos img, e img, estdo
na mesma ordem em comparacao as listas ranqueadas 7; e 7;, essa funcao é expressa

pela Equacao 3.11:
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0 se (ri(w) < 1i(y) A () < 75(w)),
7)), (3.11)

Kyy(1i,m5) =14 0 se (1;(z) > 1i(y) A 1j(2)

v

1 caso contrario

Para a realizacdo da funcao K a posicao maxima k adotando k + 1 para posicoes

acima de k.
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4 Abordagens Recentes

Este capitulo visa apresentar as abordagens de recuperagao da informacao com
foco em recuperagao de imagens baseadas em conteido baseado em agregacao tardia
de listas ranqueadas, seguindo a estrutura de segOes, sendo apresentadas abordagens
baseadas em grafos na Se¢do 4.1, abordagens hierarquicas ou multinivel na Secao 4.2,
abordagens baseadas em redes neurais na Secao 4.3, abordagens aplicadas em outras areas
de recuperacao da informacao, mas que possuem potencial de aplicacdo em recuperacao
de imagem baseada em conteido na Secao 4.4, abordagens de agregacao baseadas em
subespaco, framework genético, modelos semi-supervisionados e fusao adaptativa na

Secao 4.5 e bibliotecas de agregacao na Secao 4.6.

4.1 Abordagens baseadas em Grafo

Os modelos de agregacao baseados em grafos tem sido recorrentes na literatura,
um modelo de agregacao baseado em grafos permite a combinacdo de informacoes em
um conjunto de dados que pode ser representando por meio de um grafo, onde os nés
representam elementos e as arestas simbolizam as conexdes entre os elementos. O conceito
base de um modelo de agregacao baseado em grafos é de que cada né do grafo agregar
informacoes de seus vizinhos para aprender ou aprimorar a representacao de si proprio. Este
procedimento ocorre por meio de diversas camadas de agregacao, nas quais cada camada
expande a "perspectiva'do no6 sobre a rede, possibilitando a identificagao de relagoes diretas
e indiretas entre os nés (DOURADO; PEDRONETTE; TORRES, 2019; SKRLJ; REPAR;
POLLAK, 2019).

O modelo de agregacao em grafos é usado para combinar resultados de modelos
de ranqueamento isolados em tarefas de recuperacao de informacao. A metodologia é
nao supervisionada, independente da formulacdo dos ranqueamentos isoladas, podendo
combinar modelos arbitrarios baseados em critérios de ranquemaneto diferentes (textuais,
imagens ou hibridos). Se baseia em duas etapas: Extracao de grafos de fusao - esta etapa
agrega listas ranqueadas para uma consulta, criando um grafo de fusdo por consulta. Inclui
a criacao de listas ranqueadas usando diferentes ranqueadores, normalizacdo das listas
ranqueadas e fusao das listas ranqueadas; Ranqueador de grafos de fusdo - tanto a consulta
quanto cada amostra da colegao sdo representadas por grafos (grafo de fusdo da consulta
e grafo de fusdo da amostra). A busca é modelada como o ranqueamento dos grafos de
fusdo das amostras da colecao em relacao a um grafo de fusao da consulta. A similaridade

entre os grafos é calculada utilizando o subgrafo comum minimo.

O problema de recuperagao ad-hoc (refere-se ao processo de buscar e recuperar
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informagoes em resposta a uma consulta especifica) é reformulado como recuperagao de
documentos baseada em grafos de fusao, uma nova representacao unificada que mescla
multiplos rankings e expressa automaticamente as inter-relacoes dos resultados de recupe-
racao. A hipdtese é que o sistema de recuperacgao se beneficia do aprendizado da estrutura

de variedade dos conjuntos de dados, levando a resultados mais eficazes.

Ao contrario de abordagens existentes, a formulacao de agregacao baseada em
grafos proposta encapsula informacoes contextuais codificadas de multiplos ranqueamentos,
diretamente utilizaveis para o ranqueamento, sem calculos adicionais ou etapas de pos-
processamento nos grafos. Uma nova pontuacao de recuperacao de similaridade é formulada
usando um célculo eficiente de subgrafos comuns minimos. Finalmente, uma vantagem sobre
abordagens existentes é a auséncia de hiperparametros (DOURADO; PEDRONETTE;
TORRES, 2019).

Figura 13 — Esquematica de um sistema de agregagao baseado em grafos.
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Fonte: Adaptado de (DOURADO; PEDRONETTE; TORRES, 2019).
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Uma abordagem que apresenta resultados relevantes é a fusao seletiva de rankings
baseada em grafos, na qual as caracteristicas sao representadas como nos e as arestas
representam as relagoes de complementaridade. Nesse modelo, o grafo é atualizado iterati-
vamente, considerando diferentes limiares de medidas para estimar a eficacia. O objetivo é

selecionar as melhores caracteristicas, ou seja, aquelas que possuem maior eficicia (VALEM;
PEDRONETTE, 2020a).

As arestas sao ajustadas considerando os limiares das medidas de correlacao
de ranqueamento. As caracteristicas selecionadas sao determinadas pelos componentes
conectados do grafo, os quais sao combinados por meio de uma estratégia de late fusion.
Os testes realizados com essa abordagem demonstraram ser promissores para uma selecao

eficaz de combinacoes.
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Existem modelos que se baseiam em matrizes, onde sao considerados os M rankings
das N alternativas dadas pelos M rankings, no caso da recuperagao de imagens seriam
considerados os descritores, assim a matriz de ranques é denotada por R = ((745) > onde
R;; representa o ranking de alternativas a; para cada descritor b;, caso nao haja alternativa
a; para o eleitor b, entdo o valor de r;; = 0. A matriz de transi¢do dos rankings b; é
denotada por P’ = (P.,)nxx, onde P!, = 1 quando a alternativa a, supera a alternativa a,

e P!, = 0 caso contrario. Essa abordagem tém como base a matriz de competicao, definida
M

como A = (ag)nxn, onde ag = ZPjt, sendo adaptado para um grafo de competicao
i

definido por G = (V, E), onde V é o conjunto de nés representando as alternativas, e

E CV xV éo conjunto de arestas representando as gravagoes de perda-ganho entre as

alternativas (XIAO et al., 2021).

A abordagem de fusdo de vetores proposta por Dourado e Torres (2019) foi de-
senvolvida para inovar fungdes de agregacao nao-supervisionada de listas ranqueadas,

intrinsecamente multimodais, e presando por velocidade de recuperacao e eficicia maxima.

Essa abordagem se baseia no modelo de grafos, entretanto utiliza um indexador
de vetores de fusao, e a partir dos indices dos vetores de fusao é possivel recuperar itens
de resposta para uma consulta, desde que tanto os itens de resposta como os itens da
consulta sejam previamente representados como vetores de fusao. O passo seguinte é o
processo de ranquear os vetores de fusdo, através da similaridade entre os vetores de fusao

dos itens de resposta e o vetor de fusao do item de consulta.

Apesar de ser possivel ao ranqueamento dos vetores de fusao diretamente, o processo
de indexacao é importante para promover um tempo de processamento de consulta sub-

linear.

4.2 Abordagens de Agregacao Hierarquica de Caracteristicas e

Abordagens de Agregacao multinivel

Os modelos baseados em CBIR tradicionais utilizam de caracteristicas primitivas
(cor, textura, forma/contorno, etc.) combinadas. Entretanto, esse tipo de fusdo nem
sempre € o mais eficaz, pois uma caracteristica pode ofuscar a outra. Para minimizar esse
problema pode-se utilizar um framework hierarquico, ou multinivel, onde cada grupo de
caracteristica é considerado em uma tnica hierarquia, tendo como principal preocupacao
a selecao adequada da ordem de recuperacao das caracteristicas visuais. Para aplicacao
dessa metodologia o primeiro passo é dividir as hierarquias. Em Kumar et al. (2023) os
autores empregam os niveis de forma, textura e cor, executando os descritores respectivos

cascateando o processo em fases, como visto na Figura 14.
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Figura 14 — Diagrama de agregacao multinivel baseada em hierarquia.
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Fonte: Adaptado de (KUMAR et al., 2023)

A abordagem multinivel proposta em Wu e Yu (2019) se baseia em trés niveis:
nivel de cor/contorno, nivel parcial e nivel cenario, como pode ser visto na Figura 15,
cada nivel é responsavel por agoes especificas, como o nivel de cor/contorno que extrai as
caracteristicas de contorno e de cor e concatenar em um tunico descritor vector of locally

aggregated descriptors (VLAD).
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Figura 15 — Arquitetura do modelo de fusdo multinivel.
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Fonte: Adaptado de (WU; YU, 2019)

O descritor local mais popular para descrever contornos e texturas é o SIFT,
entretanto as caracteristicas sao extraidas de imagens em tons de cinza perdendo as
informacoes de cor. Assim o modelo adotado pelos autores trata-se do SURF para cada
canal de cor fundindo os trés vetores em um tnico vetor de caracteristicas, o nivel parcial
trata das camadas intermediarias da convolugao, que tendem a capturar informacao de
partes de objetos e o nivel cenario trata das camadas totalmente conectadas que tendem a
capturar mais informacao global e pode ser utilizada para representar o layout espacial
da cena global. A partir dos vetores gerados por cada nivel, uma nova fusao é efetuada

agregando as caracteristicas dos trés niveis em um tnico vetor.

Os modelos de recuperagao de imagens de fina granularidade, do inglés Fine-
grained image retrieval (FGIR) tém recebido muita atengao, porém problemas de grandes
e pequenas diferencas interclasse ainda se encontram em aberto. De modo a amenizar
tais problemas, o modelo coarse-to-fine multiple-level feature fusion network (MFFN) foi

proposto em Wang et al. (2022a).

Primeiramente o modelo proposto adota caracteristicas ao nivel de objeto para
uma recuperacao grosseira, ou seja, caracteristicas de alto nivel para reduzir o escopo de
recuperagao. Os autores utilizam o Selective Convolutional Descriptor Aggregation (SCDA)

para essa etapa. Caso essa fase seja omitida, sera necessario calcular caracteristicas refinadas
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para todas as imagens da base de dados, levando a uma alta complexidade computacional,

0 que nao é propicio para uma recuperacao eficiente.

A fase de recuperagao refinada sao utilizadas caracteristicas de trechos (patches)
capazes de refletir as diferengas sutis entre os objetos, melhorando a precisao da recuperagao.
Para que os trechos selecionados nao percam sua representatividade, uma vez que podem
conter muito ruido enquanto os trechos realmente distinguiveis se encontram distribuidos na
area do objeto, aplica-se uma restricdo que incentiva a sobreposicao dos trechos selecionados
sobre o objeto, o maximo, assim, utiliza-se a sobreposicao de Intersection over Union (IoU)
a qual ¢ amplamente utilizada no célculo de sobreposicao entre dois retangulos. Também é
aplicada uma restricdo aos trechos para haver o menor niimero de sobreposi¢oes possiveis,

utilizando a sobreposicao de IoU para isso.

A fase de fusao dos trechos de caracteristicas ocorre geralmente através da fusao
média de todos, porém o modelo de fusao média trata todas as caracteristicas igualmente,
assim caso a proporgao dos trechos seja ampliado para incluir mais informacao de fundo,
a habilidade de caracterizacao do trecho de caracteristicas final é reduzido. Para isso
pode-se adotar o método agrupamento méximo ponderado (weighted maz-pooling), pois
ao reduzir significativamente a informagao de fundo (background) redundante em cada
trecho de caracteristicas é possivel reter informagoes complementares sobre os trechos
descrevendo diferentes areas do objeto, gerando assim um trecho com maior capacidade
de distingao. Na fase de fusao de caracteristicas complementares utiliza-se uma rede Deep
Belief Network (DBN) e um Restricted Boltzmann Machine (RBM) em conjunto para
agregar caracteristicas multinivel, se varias caracteristicas sao inseridas na rede DBN,
aplica-se um RBM conjunto para fundir a representacao obtida pelas DBNs, e a distribuicao
conjunta entre as caracteristicas pode ser aprendida automaticamente, obtendo assim

informagoes complementares ricas.

Para aprimorar a acuracia da recuperacao, utiliza-se a fase de expansao de consulta
através da soma e média das cinco primeiras caracteristicas das imagens retornadas pela
fase de recuperacao de granulacao refinada para calcular um novo descritor de consulta,
entao uma nova rodada de granulacao refinada é executada com o novo descritor de

consulta.

O esquema de correspondéncia em varios niveis proposto em Geetha et al. (2020)
apresenta uma recuperacao de imagens com base em uma similaridade de caracteristicas
hibridas que integram caracteristicas locais e globais, onde os pontos de interesse de cada
imagem sao obtidos pelos descritores LBP e SURF, além da extracao das caracteristicas
globais de cor que utilizam um novo descritor de direcionamento de borda e caracteristicas
baseadas em cor. Ambas as caracteristicas globais e locais incluidas no esquema de multi

nivel sao utilizadas para representar a imagem.

O método Unsupervised Selective Rank Fusion (USRF) (VALEM; PEDRONETTE,
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2020c) consiste em uma estrutura nao supervisionada para selegao e fusao de recursos visuais
em tarefas de recuperacao de imagens, projetada para otimizar a agregacao de resultados
provenientes de diversos sistemas de recuperagao de informacao (IR) ou algoritmos de
ranqueamento. Ao invés de empregar uma simples combinacao linear ou métodos de
fusao baseados em aprendizado supervisionado, a USRF adota uma abordagem seletiva e
adaptativa que identifica os rankings mais relevantes e combina seus resultados de maneira
ponderada. Este método implementa mecanismos sofisticados para selecionar os rankings
mais promissores a partir de um conjunto de rankings fornecidos, baseando-se em critérios
como diversidade, complementaridade e relevancia dos resultados. A metodologia visa
superar as dificuldades de selecionar a melhor combinacao de recursos visuais em cenarios

sem dados rotulados, operando em quatro etapas principais:

« Estimativa de Eficicia

Para cada ranqueador individual, a USRF calcula uma medida de eficdcia usando
métricas baseadas em ranking que nao exigem dados rotulados, como o Authority
Score e a Reciprocal Density. Essas métricas analisam a densidade de referéncias de
ranking nas posicoes superiores das listas retornadas por cada ranqueador, estimando

sua performance, representada na Figura 16 pelo nimero (1).

 Medidas de Correlagao de Ranking

A USRF calcula medidas de correlacao entre pares de ranqueadores usando métricas
como Jaccard, Jaccardy, RBO, Spearman e Kendall,, representada na Figura 16
pelo nimero (2). Essas métricas quantificam a complementaridade entre os resultados
de recuperacao de cada par, identificando se eles fornecem informacoes distintas e,

portanto, se sua combinagao pode ser benéfica.

« Estratégia de Selecao

Em vez de avaliar todas as possiveis combinagoes de ranqueadores (um problema
computacionalmente caro), a USRF utiliza uma estratégia baseada em pares pela
combinag¢ao dos ranqueadores de tamanho n. A selecao é feita com base em uma
medida que combina as estimativas de eficacia individual e as medidas de correlagao
entre pares, representada na Figura 16 pelo nimero (3). Isso permite a selegao de
combinagoes de dois ou mais ranqueadores, reduzindo significativamente a complexi-
dade computacional. Esse processo envolve a geracao de combinagoes de tamanho
n a partir de ranqueadores previamente avaliados por suas eficacias individuais e
pela correlacao entre eles. As combinacoes sao formadas iterativamente, partindo
de combinagbes menores (n — 1) e ampliando-se até o tamanho n, garantindo que a

combinacgao final maximize a eficacia geral

o Agregacao de Ranking
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Os ranqueadores selecionados na etapa anterior sao entao combinados usando um

método de agregacao de ranking. Este passo gera a lista final de recuperacao de

imagens, que representa a saida do método USRF, representada na Figura 16 pelo

nimero (4).

Figura 16 — Ilustracao Método USRF.
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Fonte: Adaptado de (VALEM; PEDRONETTE, 2020c¢)

4.3 Abordagens baseadas em Redes Neurais

Modelos baseados em redes neurais podem executar a fusdo precoce e tardia,

dependendo do momento da captagao das listas ranqueadas, podendo ser executada nas

camadas de convolugao ou ao final de todas as camadas.

O modelo utilizado em Pathak e Raju (2021) propde uma melhor eficicia na

recuperagao de imagens através da utilizacdo de um framework eficiente para recuperacao

de imagens por meio de fusdo de caracteristicas de alto nivel da GroupNormalized-

Inception-Darknet-53 e caracteristicas classicas extraidas dos modelos de cores RGB e Hue,

Saturation and intensity (HSI), e de contorno baseado em gradiente(HoG), ou seja, a fusao

de caracteristicas classicas e caracteristicas obtidas por meio de uma CNN. Para extracao
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mais detalhada das imagens, os autores aumentam uma camada de inicializacdo da CNN,
incluindo os nucleos (kernels) 1 x 1 e 5x5 ao nicleo 3x3 existente. Visando reduzir a
dependéncia do tamanho do lote, os autores utilizaram a camada de normalizacao em
grupo (Group Normalization (GN)) ao invés de uma camada de organizacao em lote (Batch
Normalization (BN)). Uma versao modificada da codificagdo de truncamento de blocos
com difusdo de pontos (dot-diffused block truncation coding (DDBTC)) para extragao das
caracteristicas no espaco RGB, assim o processo de fusao é realizado a partir do modelo

de extracao proposto.

A abordagem utilizando a arquitetura VGG-19 consiste em 16 camadas de convolu-
¢ao e trés camadas totalmente conectadas. Essa arquitetura utiliza filtros 3x3 para todas
as camadas, visando aprender o maximo de caracteristicas possiveis. Apds as camadas
de agrupamento (pooling), o nimero de filtros é dobrado para aumentar a profundidade,
enquanto as dimensoes espaciais sao mantidas. As imagens coloridas, com proporcao de
224224, passam por um pré-processamento em que é extraida a mediana dos valores RGB.
Em seguida, as imagens seguem para as camadas de convolugdo com um passo (stride) e
preenchimento (pad) de um pizel. As dimensoes das imagens sao reduzidas pela metade
por meio de cinco camadas de agrupamento maximo (pooling) com tamanho dois e passo
2, sem preenchimento ocasionalmente entre as camadas, conforme pode ser observado na
Figura 17 (BIBI et al., 2022).

Figura 17 — Arquitetura do modelo VGG-19.
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Fonte: Adaptado de (BIBI et al., 2022)

Strides sao parametros que determinam o deslocamento do filtro durante a con-
volucao e afetam o tamanho de saida, além de poderem ser ajustadas para controlar a
complexidade computacional e a resolucao das caracteristicas extraidas, enquanto pads
referem-se ao preenchimento adiciona a imagens de entrada para controle do tamanho de

saida apos a convolucao.

Para refinar o vetor de caracteristicas descartando informagoes irrelevantes e redun-

dantes aplica-se um algoritmo genético calculando a probabilidade de cada cromossomo
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através dos K vizinhos mais proximos, e aplicando o método de roleta para selecao dos
genes para mutacao e crossover, onde os genes com melhor aptidao ocupam uma fatia
maior da roleta proporcionando a sele¢ao aleatéria das caracteristicas, porém respeitando

a aptidao obtida por cada caracteristica individualmente.

O modelo baseado em CNN proposto em Wang et al. (2022b) trata do uso de
uma arquitetura VPR( Visual Place Recognition) inovadora baseada em tranformers que
combina detalhes locais de baixo nivel, contexto espacial e informagoes semanticas de alto
nivel para uma melhor robustez em relacao a mudangas de aparéncia e ponto de vista. Em
sintese, trata-se de uma rede hibrida de extracao de caracteristicas CNN-Tranformer que
aprende o padrao visual considerado os detalhes locais e as dependéncias globais. Uma
técnica de fusao em miiltiplas escalas também foi desenvolvida que gera descritores locais-
globais em varios niveis a partir da estrutura hierarquica do hibrido CNN-Transformer e,
em seguida, integra pistas seméanticas em varias escalas por meio de uma estratégia de
agregacao semantica, resultando em um melhor desempenho se comparado aos métodos

de escala tnica.

Esse modelo hibrido baseia-se na arquitetura de rede neural Swin Trasnformer, que
se trata de uma rede proposta para tarefas de visdo computacional, pois ao contrario das
arquiteturas convolucionais tradicionais, o Swin Transformer se baseia no mecanismo de
atencao das Transformers, que originalmente era utilizada em processamento de linguagem
natural (LIU et al., 2021). Dessa maneira, o modelo hibrido proposto beneficia-se do
mecanismo de atencao e janela deslizante, que se trata da abordagem de dividir as imagens
sobrepostas, ou janelas, e processa-los separadamente, o Swin Transformer pode modelar
eficientemente dependéncias de longo alcance entre caracteristicas locais de imagens, que se
refere as relagoes entre diferentes regides das imagens, assim como agregar automaticamente
pistas visuais referentes a tarefa. Tais caracteristicas podem ser extremamente positivas
em cenarios com mudancas de ponto de vista, compensando a deficiéncia da CNN em

concentracao em informacgoes globais.

4.4 Abordagens de Outras Areas de Agregacio com Potencial para

Aplicacao em Recuperacao de Imagens

Em Akritidis et al. (2022) é proposta a introdugao de um modelo de algoritmo
de agregacao de listas ranqueadas nao-supervisionado que automaticamente qualifique o
grau de pericia de cada ranqueador através do uso de pesos calculados do eleitor, que é
atualizado a cada iteracao, executando a medida das distancias entre cada lista e uma
lista de agregagao temporaria. Diferente dos métodos baseados em score, essa abordagem

considera somente o ranking individual dos elementos da lista de entrada.

Essa abordagem possui dois beneficios se comparada as demais metodologias
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propostas até o momento, sendo que a utilizagdo de listas de agregacao temporarias evita
problemas otimizagao e também é menos suscetivel a problemas locais quando duas ou
mais listas ranqueadas de baixa qualidade possuem alta semelhanca. Para o funcionamento
desta metodologia utiliza-se a funcao de distancia denominada Cosine Distance for Rank
Aggregation (CODRA), originado da bem estabelecida métrica de similaridade do cosseno.

O fluxo desta abordagem pode ser visto na Figura 18.

Figura 18 — Fluxo da abordagem baseada em pesos.
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Fonte: Adaptado de (AKRITIDIS et al., 2022)

Para a Figura 18 adota-se V' como o conjunto de n ranqueadores, cada ranqueador
v € V aceita uma consulta ¢ e gera uma lista ordenada R* = {r{,...,r.} onde k = |R"|
elementos que suprem a consulta ¢q. A notagao r; define a i-ésimo elemento na lista de
entrada de v. O agregador utilizado é denotado por 7, W como o peso de cada ranqueador
e L = 7(wy,, Wy, ..., w,,, R, R, ..., R"™) é tido como a lista de pesos e suas listas

ranqueadas para cada ranqueador v € V', respectivamente.

O modelo de aprendizado nao supervisionado e agregagao por meta vértice proposto
em Skrlj, Repar e Pollak (2019), mesmo tendo como proposta o ranqueamento de textos,
sua estrutura de agregagao por meta vértice pode ser promissora se aplicada em cenarios
de recuperagao de imagens ao reduzir o nimero de vértices, assim como o de arestas.
Isso envolve a fusao dos vértices candidatos em um meta-vértice que engloba o contetido
de ambos os vértices candidatos, diminuindo a complexidade das conexdes ao reduzir a

quantidade de arestas necessarias para a ligagdo, como ilustrado na Figura 19:



Capitulo 4. Abordagens Recentes 56

Figura 19 — Fluxo de agregacao de metavértices.

Fonte: Adaptado de (SKRLJ; REPAR; POLLAK, 2019)

Os passos de criagao do meta vértice se baseiam nos passos de identificacao dos
meta-vértices candidatos, criagdo dos meta-vértices, para adaptacao em listas ranqueadas
pode-se dizer que cada lista contida no meta-vértice sao reconectadas ao mesmo, as
duas listas originais sdo removidas do grafo, e o procedimento é repetido para todos os
candidatos. Com a devida adaptacao esse modelo é promissor para otimizacao dos modelos

de grafo convencionais.

Para a construcao do meta vértice tem-se V' como o conjunto de vértices, o meta
vértice M é composto pelo conjunto de vértices de V', ou seja M C V', tomando M; como
a denotacao do i-ésimo meta vértice. Na construcao do meta-vértice M; de modo que para

cada u € M;, das u arestas iniciais sao religadas a um novo M; adicionado.

O modelo proposto por Qi, Yang e Tejedor (2020) para reconhecimento de idioma
baseado em redes neurais (DNN) possui um grande potencial para utilizacdo no cenério
de recuperacao de imagens. Essa abordagem utiliza da funcao de calculo de divergéncia
denominada de Lovasz Bregman (LB) para agregagao das listas ranqueadas baseado em
pontuagao (score). Essa funcao foi derivada da divergéncia generalizada de Bregman,
parametrizado por Lovasz adicionando uma func¢ao sub-modular, que pode ser definida

pela propriedade de retorno decrescente.

A funcao LB pode ser aplicada em cenarios de divergéncia entre permutacoes
baseadas em pontuacio e permutacoes baseadas em ordem. Para medir a qualidade e eficacia
do algoritmo de ranqueamento utiliza-se o Ganho cumulativo descontado normalizado, do
inglés Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG).

Outra abordagem que apresenta potencial para aplicagdo no cenario de recuperacao
de imagens é o modelo baseado em algoritmo genético proposto em Ahmad, Pal e Ganivada
(2022), o qual se baseia no processo de selecao natural onde as solugoes adequadas

(cromossomos) sao selecionados da populacao baseado em uma funcao de aptidao. Tais
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cromossomos selecionados produzem descendentes que possuem uma melhor chance de
sobrevivéncia devido as caracteristicas herdadas dos cromossomos pais. O conceito do
algoritmo genético se caracteriza como um conceito elitista, onde os melhores resultados

sao memorizados.

A representacao de um cromossomo é baseado em duas caracteristicas principais,
sendo elas: (1) A posigao tnica de um elemento indica sua posigao na lista, portanto
um elemento pode apenas aparecer em uma lista, (2) Todos os elementos devem estar
presentes em uma lista. A partir desses dois fatos pode-se afirmar que o comprimento de
um cromossomo ¢ igual a composicao registrada. Essa abordagem se trata de uma técnica
de refinamento do resultado obtido pela agregacao convencional utilizando algoritmos de
agregacao de listas ranqueadas ao utilizar a lista 7 obtida da agregacao para aplicar o
algoritmo genético, aperfeicoando o resultado obtido, por esse motivo tal abordagem pode

ser aplicada facilmente ao cenério de recuperagao de imagens.

4.5 Outras Abordagens

Um modelo que se mostrou altamente competitivo na area de fusao de caracteristicas
para recuperagao de imagens baseadas em contetido foi o modelo que adota a fusdo
adaptativa via normalizacao de entropia cruzada para melhorar a complementariedade dos
recursos heterogéneos. Esse mecanismo combina os recursos de forma nao supervisionada
e apresenta melhor resultado do que a recuperacao por meio de um tunico recurso, assim a
relagdo entre o peso de fusdao e a complementariedade de caracteristicas pode ser realizada
adaptativamente (MA et al., 2023).

A abordagem multilinear de fusao de miltiplos indices utilizado em Zhang et al.
(2019) propoe a utilizagdo de uma matriz funcional para atualiza¢do dos indices originais,
denominada de matriz funcional especifica do indice, para propagacao de similaridade. As
matrizes funcionais sao entao otimizadas em um espaco tensor unificado para alcancar um
refinamento, de modo a aproximar as imagens relevantes. O diferencial desta abordagem
se encontra no uso de estruturas de subespaco de multiplos indices nos novos indices como
uma restricdo difundida, garantindo assim pouco consumo adicional de meméria na fase

de consulta on-line.

Uma abordagem que apresenta um grande potencial se baseia em esbogos como
imagem de consulta, para captura de detalhes visuais de fina granularidade. Esse modelo
se baseia na importancia de lidar com caracteristicas tinicas dos esbogos em oposicao as
imagens, a partir dos sucessos anteriores em modelos de recuperacao de imagens baseada
em esbogos de baixa granularidade (fine-grained sketch-based image retrieval (FGSBIR)).
O modelo proposto em Sain et al. (2020) visa o estudo de caracteristicas neglicenciadas até

o momento sendo os niveis de detalhes, pois uma pessoa normalmente esboca em varios
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graus de detalhamento para representar um objeto. Através do uso de uma rede capaz de
cultivar hierarquias especificas de esbogos e explora-las a fim de efetuar correspondéncias

entre esboco e imagem em niveis hierdrquicos correspondentes.

Em especifico, as caracteristicas de um esbog¢o e uma imagem sao enriquecidas
através do uso da co-atencao cruzada-modal juntamente com a fusao hierarquica de nés

em cada nivel para formagao de um espaco de incorporagao melhor para a recuperacao.

Visando suprir os cenérios de fusdo multi-visualizacdo nao supervisionada, onde
um subespaco latente compartilhado é recuperado da caracteristica profunda original e da
representacao manual rasa, o modelo de fusao baseado em multi-visualizacao de subespagos
foi utilizado em Li et al. (2021a). O processo de fusdo das caracteristicas se baseia na
estratégia de subespacos, onde assumi-se que existe um subespago de baixa dimensao
subjacente aos recursos de multiplas visualizagoes, criando um vetor de caracteristicas
compacto para representacao da imagem. Esse modelo de aprendizado por subespago
pode ser combinado ao aprendizado discriminativo aumentando o poder discriminativo do
subespago embutido. Com a ajuda de modelagem de rankings de baixo nivel (low-rank) e
representacao difundida, os subespacos recuperados utilizam da robustez desejada para
o ruido embutido na multi-visualizagao enquanto mantém a méxima discriminacao de

caracteristicas.

Existem modelos que propuseram a abordagem semi-supervisionada, mesmo estes
modelos nao sendo o foco principal deste trabalho, ainda, sim, é um modelo interessante de
se exemplificar o resultado do uso de metodologias nao supervisionadas juntamente a outras
metodologias. Como a abordagem proposta em Pedronette et al. (2019), no qual aprimora
o resultado obtido por metodologias nao-supervisionadas por meio de realimentacao de
relevancia semi-supervisionada. Neste modelo o aprendizado nao-supervisionado ocorre por
uma fungao que itera pelos elementos da cole¢ao sem a necessidade das imagens estarem

etiquetadas (labels).

O passo semi-supervisionado de realimentagao de relevancia executa quatro passos
principais, sendo eles: (1) Apresenta-se uma pequena colegdo de imagens para o usuério,
(2) Coleta-se o feedback do usudrio, e assim defini-se as imagens relevantes e nao relevantes,
(3) Utiliza-se o feedback obtido para aprender a necessidade do usuario e (4) Com os dados
aprendidos recupera-se a melhor colecao de imagens para o usuario para ser utilizada na

proxima iteracao.
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4.6 Bibliotecas de Agregacao Nao Supervisionada de Listas Ran-

queadas

Vale ressaltar apds a apresentacao das abordagens acima a biblioteca de cédigo
aberto Flexible high-performance library for Rank Aggregation (FLAGR) apresentada
em Akritidis, Alamaniotis e Bozanis (2023) que proporciona a aplicagao de agregacao de
listas ranqueadas de forma simplificada e gera como resultado a lista de agregacao e um
arquivo de avaliagdo, ambos na extensao CSV. Possui em sua biblioteca métodos como, por
exemplo, contagem de Borda (GARCIA-LAPRESTA; MARTINEZ-PANERO; MENESES,
2009), CombSUM e CombMNZ (RENDA; STRACCIA, 2003) e técnicas baseadas na
cadeia de Markov (SCULLEY, 2007).

A entrada é constituida por dois objetos, sendo eles os parametros de entrada que
armazenam parametros vitais para execucao como o algoritmo de agregacao de listas
ranqueadas, seus hiper-parametros, localizacdo dos arquivos de entrada e saida, e os
dados de entrada (listas ranqueadas) que contemplam a lista de preferéncias de entrada
organizadas em um vetor de objetos de consulta. Tais objetos de consulta, por sua vez, sao
compostos por dois componentes primarios, o agregador, que trata de um objeto universal
que armazena em um vetor com a entrada das listas de preferéncias, aplicada o algoritmo
selecionado e gera uma lista ranqueada de saida. O segundo componente é o avaliador, um
objeto que calcula a qualidade da lista ranqueada gerada através do método de avaliacao

definido pelo usuario.

Outra biblioteca que pode ser citada é a Unsupervised Distance Learning Fra-
mework (UDLF) como caracteristicas dessa biblioteca se destacam: (1) sete métodos ja
implementados, (2) facilidade de implementagao de novos métodos, (3) leitura/exportagao
de arquivos em diferentes formatos de entrada/saida, (4) facil utilizagdo do arquivo de
configuragao, (5) compativel com diferentes sistemas operacionais e (6) codigo aberto

(open-source) (VALEM; PEDRONETTE, 2017).

Dentre os métodos implementados a biblioteca UDLF, pode-se destacar:

« Ranked Lists Similarities (RL-SIM) Este método foi proposto para realizar agregagao
ou re-ranqueamento, levando em consideracao a similaridade entre listas ranqueadas
para a caracterizacao de informagoes contextuais em sistemas baseados em CBIR.
Essa metodologia leva em conta exclusivamente a similaridade entre as listas ran-
queadas, independentemente da similaridade entre as imagens (PEDRONETTE;
TORRES, 2013).

e Cartesian Product of Ranking References (CPRR)

O objetivo principal deste método ¢ maximizar as informagoes de ranqueamento

disponiveis. Usando operagoes de produto cartesiano sobre conjuntos de vizinhanga,
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essas operagoes criam novas relagoes de pares, utilizadas para encontrar informacoes
subjacentes de similaridade. Podemos dividi-lo em: normalizacao de rankings: o
processo de avaliacao de referéncias de ranqueamento reciproco para melhorar a
simetria das vizinhancas e, portanto, aumentar a eficicia das listas ranqueadas.
Produto cartesiano de referéncias do ranqueamento: onde os conjuntos de vizinhanca
dos primeiros k vizinhos e os k vizinhos reversos sao levados em consideracao para
calcular o produto cartesiano. Esses resultados sao utilizados para determinar a
medida de similaridade iterativa (VALEM; PEDRONETTE; ALMEIDA, 2018).

o Log-based Hypergraph of Ranking References (LHRR)

Através da aplicacao de uma funcgao logaritmica, sdo atribuidos pesos as referéncias
de classificacao que formam a base para a representacao dos hipergrafos e suas
respectivas hiperarestas. Uma das vantagens do uso de hipergrafos é a capacidade
das hiperarestas de se conectarem com qualquer niimero de vértices, permitindo a
representacao de relacoes de similaridade entre conjuntos de objetos, em oposicao as
abordagens baseadas em grafos que se limitam a representar relagoes entre pares de
objetos. Outra vantagem a ser destacada é a independéncia em relacao as medidas de
distancia, bem como a viabilidade de solugoes algoritmicas eficientes (PEDRONETTE
et al., 2019).

e Rank Flow Embedding (RFE)

Essa abordagem é baseada em uma formulacao de ranqueamento usada para criar
um hipergrafo que pode representar informacoes de alta ordem de similaridade
codificadas em listas ranqueadas. O foco desta metodologia é encontrar a melhor

medida de similaridade para recuperagao nao supervisionada e uma incorporac¢ao

mais eficaz para cada imagem (VALEM; PEDRONETTE; LATECKI, 2023b).

e Rank Diffusion with Assured Convergence (RDPAC)

Esse método proporciona uma aproximacao eficaz de um processo de difusao com
base em dados de ranqueamento. Essa abordagem combina as vantagens dos métodos
de difusdo convencionais enquanto mantém a eficiéncia ao usar apenas as primeiras
posicoes da lista ranqueada, enquanto assegura sua convergéncia. Para uma redugao
de custos computacionais, sao empregadas matrizes de afinidades esparsas, calculando
apenas um pequeno subconjunto de afinidades (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI,
2021).
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Figura 20 — Passos iniciais do UDLF.
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Na Figura 20 pode ser observado que o processo se divide em cinco passos iniciais,
sendo eles a obtencao dos softwares da biblioteca UDLF através do site oficial e também
pelo repositério oficial do GitHub, atualmente a biblioteca UDLF possui uma versao

compativel com Python denominada PyUDLF.

O segundo passo ¢é a preparacao dos arquivos de entrada que necessita das lis-
tas/matrizes ranqueadas especificando o ranking de cada elemento da cole¢do ou a similari-
dade entre os elementos do dataset, e as listas especificando os nomes de cada elemento na
colecao. Além dos arquivos obrigatorios pode-se adicionar os arquivos de classes quando o
usuario estd em busca das medidas de eficacia, e o caminho do dataset importante para

colecoes de imagens e caso o usuario queira visualizar a lista ranqueada em um arquivo
HTML.

Terceiro passo é a configuracao dos paradmetros como tarefa desejada, método
que sera utilizado, informagoes do dataset, arquivos de entrada e saida, configuracoes de
avaliagao, entre outros detalhes, configurado através da sintaxe de chave-valor PARAME-
TER=VALUE. Ja os passos quatro e cinco tratam da aplicagdo da biblioteca e a obtencao

dos resultados, respectivamente.
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5 Metodologia de Agregacao Nao Supervisio-
nada em Dupla Camada (UDLA)

Numerosas técnicas foram propostas para a extragao de caracteristicas visuais
ao longo das ultimas décadas, seja utilizando abordagens tradicionais ou baseadas em
aprendizado profundo. Haja vista a ampla gama de métodos disponiveis, tarefas de fusao
ou combinacao visando aumentar a eficacia dos resultados consiste uma estratégia relevante
na area. Contudo, a selecdo e combinacao de caracteristicas ainda enfrenta varios desafios,
especialmente em cenarios nao supervisionados, em que nao ha nenhum tipo de rétulo
disponivel. Dentre os desafios de pesquisa, pode-se destacar a dificuldade em selecionar as
caracteristicas a serem combinadas e os métodos de fusdo em cenarios nao supervisionados.
Nestes cendrios, é necessario lidar com quantias numerosas de combinagoes possiveis sem

o suporte de dados rotulados para direcionamento das escolhas.

Esse trabalho apresenta uma metodologia para selecao e agregacao de caracteristi-
cas visuais que pretende abordar os desafios mencionados, denominada de Unsupervised
Dual-layer Aggregation (UDLA) ou agregacao nao supervisionada em camada dupla. A
metodologia proposta baseia-se em estratégias de fusao tardia (late fusion) e agregagao de
listas ranqueadas. Outro aspecto fundamental consiste na caracterizagao multinivel da pro-
posta, que se concentra na combinacao de duas camadas de agregacao de listas ranqueadas,
visando abordagens distintas em cada camada, possibilitando a complementariedade entre
métodos distintos. A motivacao para a escolha do modelo em dupla camada se baseou
na possibilidade do aproveitamento da complementariedade de modelos de agregacao
baseados em precisao e revocagao, uma vez que a precisao aplicada na primeira camada
garante precisao maior dos resultados durante a criacao dos pares combinados e ao aplicar
revocacao na segunda camada permite a complementariedade dos resultados dos pares
combinados para agregacao uma lista ranqueada tinica. Cada um dos desafios discutidos

sao abordados na proposta conforme discussao a seguir:

» Selecao das Caracteristicas: os ranqueadores sao selecionados por meio de medidas
de estimativa de eficaicia ndo supervisionadas baseadas em ranqueamento. Tais

medidas atribuem um valor numérico que permite estimar os melhores ranqueadores.

« Nimero de Combinagoes: uma vez selecionados um sub-conjunto de m ran-
queadores, eles sao organizados em pares visando manter reduzido o ntimero de
combinagoOes analisadas. Apés a combinagao pareada, a abordagem usa medidas
de estimativa de eficacia também para selecionar os pares, mantendo a abordagem

robusta a possiveis outliers isolados.
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« Métodos de Agregacao: A abordagem proposta utiliza métodos contextuais de
agregacao de listas em ambas as camadas, mas tém um enfoque em precisao na

primeira camada e em revocagao na segunda camada.

Este capitulo apresenta e discute em detalhes a abordagem proposta, cuja estrutura
fundamental é baseada na agregacao multinivel de ranqueadores. A proposta é ilustrada na
Figura 21. Nas préximas segoes, as etapas serdao apresentadas de forma detalhada, sendo
as etapas 1, 2 e 3 abordadas na Sec¢ao 5.1, as etapas 4 e 5 na Secao 5.2, as etapas 6, 7
e 8 na Se¢ado 5.3 e as etapas 9 e 10 abordadas na Secao 5.4. Com base nas medidas de
estimativa de eficacia, o método realiza a selecado nao supervisionada dos m ranqueadores
mais bem posicionados. Cada par de elementos entre os top-m, ranqueadores selecionados
pela etapa anterior, é combinado com seus resultados focados em precisao através da
aplicagao da metodologia de agregagio RDPAC (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI,
2021), gerando novas listas ranqueadas. Estas listas sao usadas para um novo processo
de estimativa de eficacia e para a sele¢ao das novas m,, dada pela selecio de @ em um
intervalo de ]0, 1], multiplicado pelo total de elementos gerados na etapa anterior. Por
fim, na tultima etapa, uma lista ranqueada final focada em revocacao através do uso da
metodologia de agregacio CPRR (VALEM; PEDRONETTE; ALMEIDA, 2018) é criada

através da agregacao das listas ranqueadas geradas pelo processo da primeira camada.

Figura 21 — Organizacao geral da metodologia de agregacao de ranqueadores multinivel.
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5.1 Selecdo de Ranqueadores

Um dos maiores obstaculos enfrentados no processo de combinagdo nao supervisio-
nada consiste na estratégia de selecdo dos ranqueadores. Na auséncia de dados rotulados,

selecionar torna-se um relevante desafio. A abordagem proposta utiliza medidas de esti-
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mativa de eficicia baseada em ranqueamento para esse propoésito. Trata-se de técnicas
que analisam a densidade da referéncia reciproca de ranqueamento, visando estimar quais
ranqueadores apresentarao melhor resultados. Dentre as medidas disponiveis, destaca-se
o Authority Score, cuja funcao é analisar a co-ocorréncia dos elementos ranqueados nas
k primeiras posigoes, onde k é tido como a profundidade da anélise (PEDRONETTE;
PENATTI; TORRES, 2014).

Destaca-se também o Reciprocal Score, que assim como o Authority, avalia a
co-ocorréncia, porém considera a posicao em que se encontra em cada lista ranqueada,
definindo um valor mais alto para elementos com co-ocorréncia em posi¢oes mais altas nos
rankings (PEDRONETTE; TORRES, 2015). Com o objetivo de explorar as informagoes de
ambas as medidas, é executada uma agregacao das listas obtidas pelos métodos Authority
Score e Reciprocal Density utilizando o Método Borda Count, que se baseia na soma das
posicoes dos rankings dados por cada medida. A motivacao para o uso dessa abordagem
foi a observacao de que, embora apresentem boas estimativas, as metodologias Authority
e Reciprocal produzem uma pequena variagao entre os resultados obtidos. Dessa forma,
com o objetivo de gerar uma lista mais precisa, foi aplicada a agregacao pela contagem
de Borda, que combinou os resultados das duas métricas de eficacia. Isso possibilitou a

obtencao de uma lista ordenada que reflete o melhor das duas estimativas.

A Figura 22 ilustra o fluxo do processo de defini¢ao e selecao dos ranqueadores de

forma nao supervisionada, com cada etapa numerada.
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Figura 22 — Ilustracao do processo de selecao de ranqueadores.
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« Etapa 1. Defini¢cao de ranqueadores isolados:

Essencialmente essa etapa conta com a definicdo dos ranqueadores de entrada para

o processo de agregacao proposto;

« Etapa 2. Estimativa de eficacia:

Nessa etapa sao aplicadas as medidas de estimativa de eficicia Authority Score e
o Reciprocal Score, apos obter o resultado dos ranqueadores ordenados de forma
decrescente, aplica-se a agregacao dos resultados de ambas as métricas através da
contagem de Borda (GARCIA-LAPRESTA; MARTINEZ-PANERO; MENESES,

2009), gerando uma nova lista ranqueada de ranqueadores.
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o FEtapa 3. Lista ranqueada de ranqueadores isolados:

Apos a aplicagao da estimativa de eficacia, o objeto de saida desse processamento é

a lista de ranqueadores isolados devidamente ranqueados de forma decrescente.

5.2 Agregacao das Listas Ranqueadas dos Descritores

O processo de combinacao dos m melhores ranqueadores selecionados pela etapa de
estimativa de eficacia consiste na agregacao de cada ranqueador com os demais ranqueadores
através de uma combinacao par a par. Nessa fase ¢ utilizado o primeiro método de agregacao,

como ilustrado pela Figura 23 e detalhado na descricao das etapas a seguir:

Figura 23 — Agregacao de ranqueadores par-a-par.
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« Etapa 4. Definicdo dos m melhores ranqueadores isolados:

A partir dos resultados obtidos pela estimativa de eficiacia definida, é aplicada uma
filtragem dos primeiros m elementos, onde m é um parametro do método, criando

assim uma lista ranqueada com m elementos;

Para a primeira camada de agregacao ¢ de extrema importancia o foco em precisao
(a0 invés de revocacao), uma vez que essas listas combinadas servirdo de entrada
para as etapas subsequentes. Dessa forma, foi inicialmente selecionada para a agre-
gagao nesta etapa o método RDPAC (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI, 2021),
uma vez que esse método tem atingido resultados positivos em cendrios que exigem

precisdo nas primeiras posicoes das listas ranqueadas (VALEM; PEDRONETTE;
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LATECKI, 2023a). Os métodos de agregacao considerados estao presentes na biblio-
teca UDLF (VALEM; PEDRONETTE, 2017), que foi utilizada na metodologia de

agregacao multinivel baseada em duas camadas de agregacao.

o Etapa 5. Agregacao de ranqueadores em pares:

Utilizando-se dos ranqueadores filtrados na Etapa anterior, uma agregacao par-a-

par é executada gerando um produto cartesiano, cujo produto resultante é dado
m!

)
(m —p)! x p!
combinados simultaneamente (nessa caso pares, com p = 2).

pela férmula R, = em que p representa os numero de elementos

Vale ressaltar a importancia da selecao da metodologia adotada em cada etapa de
fusdo, uma vez que ha numerosas abordagens de fusao disponiveis. Dentre as metodologias
de fusao consideradas para a primeira camada, foi selecionado o método RDPAC, cujo foco
principal se encontra em precisao, oferecendo uma aproximacao eficiente de um processo
de difusao baseado em dados de ranqueamento, combinando as vantagens dos métodos de
difusdo tradicionais com maior eficiéncia ao utilizar apenas as primeiras posi¢oes da lista

ranqueada. (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI, 2021).

5.3 Selecdao de Melhores Combinacées

O objetivo dessa etapa é selecionar as m, melhores combinacgoes baseadas em
pares. Assim como o processo de estimativa de eficicia executado na selecdo de descritores
isolados, o objetivo desta etapa é obter uma lista com as melhores combinagoes geradas
por meio da aplicacdo das medidas de estimativa de eficacia. A Figura 24 ilustra as etapas

deste processo, discutido em detalhes a seguir:
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Figura 24 — Selecao de ranqueadores combinados.
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« Etapa 6. Estimativa de eficAcia das combinagoes de ranqueadores:

Nessa etapa sao aplicadas novamente as medidas de estimativa de eficacia Authority
Score e o Reciprocal Score e aplica-se a agregagao dos resultados de ambas as métricas
através da contagem de Borda, porém dessa vez as métricas sao aplicadas nas listas
de ranqueadores combinados, gerados pela primeira camada de combinagao pareada

a fim de obter uma nova lista ordenada;

« Etapa 7. Lista ranqueada de ranqueadores combinados:

Apos a aplicagao da estimativa de eficacia, o objeto de saida desse processamento é
a lista de pares ranqueadores combinados ranqueados conforme a sua estimativa de

eficacia;
o Etapa 8. Definicao dos m, melhores ranqueadores combinados:

A partir dos resultados obtidos pela estimativa de eficacia aplicada, é aplicada
uma filtragem dos primeiros m pares de ranqueadores combinados. Para essa etapa

adota-se m, = a X R,, onde « equivale a um valor em um intervalo entre |0, 1],
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cuja aplicagdo determina a porcentagem de ranqueadores combinados resultantes da
etapa descrita na Secao 5.2 que serao considerados para a agregacao.

5.4 Agregacao de Combinacoes

Essa etapa é a responsavel pela fusao das m,, melhores combinacoes de ranqueadores
obtidas. A Figura 25 ilustra as etapas envolvidas na etapa final de agregacao, descritas a

seguir:

Figura 25 — Ilustracao do processo de agregacao final.
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« Etapa 9. Agregacao das melhores combinagoes:

Nessa etapa o processo de agregacao é aplicado as m, melhores listas ranqueadas
obtidas através das combinagoes de ranqueadores em um procedimento final, gerando
uma lista ranqueada final tinica. A natureza dessa agregacao final é ser um com-
plemento a primeira fusao, expandindo os resultados positivos obtidos na primeira
etapa. Por se tratar de uma etapa de refinamento de resultados, esta etapa utiliza o
método CPRR, cujo foco principal se encontra na revocagao, buscando maximizar
as informagoes de ranqueamento disponiveis utilizando operagoes de produto carte-
siano sobre conjuntos de vizinhanca, gerando novas relagoes de pares que revelam

similaridades subjacentes (VALEM; PEDRONETTE; ALMEIDA, 2018).

« Etapa 10. Lista ranqueada final:

Apés a aplicagao da agregacao, o resultado obtido é uma lista ranqueada dos

elementos do dataset em ordem decrescente de similaridade como resultado.
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6 Avaliacao Experimental

Neste capitulo, seré apresentada a avaliacao experimental realizada para validagao
da abordagem proposta. Os datasets selecionados sdo discutidos na Se¢ao 6.1, o protocolo
experimental considerado ¢ descrito na Secao 6.2 e os resultados obtidos sdo apresentados
e discutidos na Secao 6.3. Considerando-se os resultados obtidos nos experimentos, a
metodologia mostrou-se promissora, apresentando potencial para aumento das medidas de

eficacia em tarefas de recuperacao de imagens baseadas no contetdo.

6.1 Datasets

A escolha dos datasets Cub200, descrito na Secao 6.1.3, Corel5K, descrito na
Secao 6.1.2, e Flowers-17, visto na Secao 6.1.1, foi motivada por sua diversidade e repre-

sentatividade para suas respectivas areas de aplicacao.

6.1.1 Flowers-17

Essa colecao de dados consiste em imagens de flores organizadas em 17 categorias
distintas, cada uma das quais representa uma espécie de flor distinta, como ilustrado
na Figura 26. Os algoritmos de aprendizado de maquina que usam essas imagens sao
principalmente usados para tarefas de reconhecimento, classificacao e recuperagao baseada
em conteudo de imagens. Cada categoria oferece uma variedade de fotos que mostram
uma variedade de flores. Além de permitir que pesquisadores e cientistas criem e avaliem
algoritmos de classificagdo de imagens, esse dataset é frequentemente usado para treinar
e testar modelos de visao computacional (NILSBACK; ZISSERMAN, 2006; KUMAR;
TRIPATHI; PANT, 2020).
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Figura 26 — Amostra de elementos do conjunto Oxford Flowers-17.

Fonte:Autor (Baseado no conteudo do dataset)

6.1.2 Corel5K

O dataset CorelbK é uma colegao de 5000 fotos que incluem uma variedade de
categorias e temas. Essas imagens sao muito utilizadas em pesquisas de visao computacio-
nal e processamento de imagens. O Corel5K oferece uma variedade de conteido visual
categorizado em varias categorias, incluindo paisagens, animais, objetos e cenas urbanas,
como pode ser observado na Figura 27. Esse dataset é 1til para o desenvolvimento e teste
de algoritmos de reconhecimento de padroes, classificacdo de imagens, recuperacao de
imagens baseada em contetdo e outras aplicagoes de aprendizado de maquina, pois fornece
uma variedade de exemplos visuais para treinamento e avaliagdo de modelos (CHENG et
al., 2018; HUANG et al., 2010).

Figura 27 — Amostra de elementos do conjunto Corel5K.

Fonte:Autor (Baseado no conteudo do dataset)
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6.1.3 Cub200

O dataset Caltech-UCSD Birds-200 (CUB200) é composto por 200 espécies distintas
de péassaros, cada espécie contendo cerca de 59 imagens, resultando em um total de 11.788
imagens. Projetado como uma referéncia de avaliacao para algoritmos de reconhecimento
visual de objetos, ele é especialmente relevante em cenarios com uma grande diversidade
de classes e variagoes sutis entre elas (WELINDER et al., 2010). Amplamente reconhecido
para a classificacao e deteccao de passaros em imagens, conforme pode ser observado na

Figura 28.

Figura 28 — Amostra de elementos do conjunto Cub200.

Fonte:Autor (Baseado no conteudo do dataset)

6.2 Protocolo Experimental, Parametros e Ranqueadores

Para avaliar a eficicia do método proposto nos datasets Flowers-17, Corel5K e
Cub200, todas as imagens de cada dataset foram empregadas como imagens de consulta.

Como medida de eficicia, considerou-se o MAP em todos os experimentos realizados.

A escolha de ranqueadores baseados em modelos de redes neurais convolucionais
(CNNs) e Transformers foi motivada pelos resultados consistentemente superiores apre-
sentados por esses métodos em comparacao com ranqueadores classicos baseados em cor,
textura e forma. A eficacia desses ranqueadores baseados em modelos de aprendizado
de maquina treinado via transferéncia de aprendizado tém sido evidenciada em diversas
tarefas de processamento de imagens, demonstrando uma capacidade significativamente
maior de capturar caracteristicas complexas e abstratas. Ao adotar esses ranqueadores,
visamos assegurar que o desempenho relativamente inferior dos ranqueadores cléssicos nao
impacte negativamente nos resultados obtidos pela metodologia multinivel, permitindo
explorar plenamente o potencial das técnicas mais recentes na representacao e extracao de

caracteristicas de imagens.
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Foram selecionadas modelos que tem atingido altos valores de eficacia limitado o
numero de modelos visando tornar mediano o custo computacional para a avaliagdo experi-
mental: Dual Path Networks (DPN) (CHEN et al., 2017), Residual Network (RESNET) (HE
et al., 2016), Squeeze-and-Excitation Network (SENET) (HU; SHEN; SUN, 2018), Extreme
Inception (XCEPTION) (CHOLLET, 2017), Swin Transformer (SWINTF) (LIU et al.,
2022), Distillation with No Labels Version 2 (DINOv2) (OQUAB et al., 2023) e Visual
Transformer (VIT-B16) (LIU et al., 2023b).

o Parametrizazcao da metodologia

Para a realizacao dos experimentos, utilizamos os parametros k& = 100, que representa
a vizinhanca considerada para as medidas de estimativa de eficacia, m = 7, ou seja,
foram considerados todos os ranqueadores selecionados, a = 0, 25, e para o parametro
L, responsavel por determinar a profundidade a ser considerada do ranking, foi
definida como padrao L = 3500(exceto para o dataset flowers, no qual foi definido
L = 1360 que é o tamanho do dataset). Os pardmetros foram definidos empiricamente
por meio de experimentos e utilizados para todos os datasets. As metodologias de
agregacao possuem parametros internos préprios oriundos do framework UDLF, cuja

parametrizacao foi mantida em algumas partes como o valor padrao do UDLF!.

6.2.1 Resutados Isolados

Como primeira etapa da avaliacdo experimental, os ranqueadores foram avaliados
individualmente. Para ilustrar os resultados das métricas de avaliacdo e estimativa de
eficacia para cada descritor isolado, as Tabelas 3, 4 e 5 sao apresentadas. Essas tabelas
exibem os resultados individuais obtidos por cada descritor, apresentando sua eficicia
(considerando a medida MAP), assim como os valores das estimativas de eficicia Authority
e Reciprocal aplicadas e o ranking obtido pela aplicacao da contagem de Borda as medidas
de estimativa de eficacia. Pode-se observar que, para os 3 datasets, o primeiro descritor

ranqueado pela contagem de Borda coincidiu com o maior valor de MAP (em negrito).

I RDPAC - valor inicial de k: Kkiniciat = 1, 0 valor de final de k: kfinal = k, o valor de incremento

L
para k: kiperemento = 1, dimensao da amostra: RDPACT, = 3 fator multiplicador de L: Mult; = 2,

Proporcao de Variancia: P,q,- = 0.60 e limiar de varidncia: Py, = 0.99. CPRR - dimensao da amostra:
CPRR}, = L, nimero de vizinhos: CPRR;, = k e nimero de iteracbes: CPRRr = 2.
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Tabela 3 — Resultados isolados de cada descritor para o dataset Flowers-17 ordenado
pelo valor da coluna Borda Rank.

Descritor MAP Authority Reciprocal Borda Rank
Score Score
DINOV?2 0,9859 0,77429 0,04481 1
SWINTF 0,9300 0,68245 0,04326 2
VIT-B16 0,8771 0,62453 0,04083 3
RESNET152 0,5183 0,48956 0,03532 4
XCEPTION 0,4731 0,49180 0,03528 5
DPN92 0,5093 0,47433 0,03445 6
SENET154 0,4316 0,46690 0,03441 7

Tabela 4 — Resultados isolados de cada descritor para o dataset Corel5K ordenado pelo
valor da coluna Borda Rank.

Descritor MAP Authority Reciprocal Borda Rank
Score Score
DINOV2 0,7859 0,71541 0,04272 1
VIT-B16 0,7525 0,65472 0,04119 2
SWINTF 0,7434 0,65266 0,04174 3
DPN92 0,6516 0,57152 0,03822 4
SENET154 0,5699 0,55428 0,03831 5
RESNET152 0,6483 0,55950 0,03776 6
XCEPTION 0,5449 0,51590 0,03581 7

Tabela 5 — Resultados isolados de cada descritor para o dataset Cub200 ordenado pelo
valor da coluna Borda Rank.

Descritor MAP Authority Reciprocal Borda Rank
Score Score
DINOV?2 0,6599 0,73211 0,04437 1
SWINTF 0,5840 0,61030 0,04079 2
VIT-B16 0,6082 0,58639 0,03900 3
SENET 0,1889 0,42350 0,03215 4
DPN92 0,2658 0,37702 0,03009 5
XCEPTION 0,2620 0,36840 0,02991 6
RESNET152 0,2324 0,31362 0,02704 7

Analisando os resultados das tabelas, pode-se observar que os modelos baseados

em Transformers tendem a apresentar um valor de MAP superior em comparac¢ao com as

redes baseadas em convolugao. A relacio entre o resultado da estimativa de eficacia com a

avaliagdo da média de eficdcia (MAP) é apresentada nos graficos das Figuras 29, 30 e 31.
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Figura 29 — Gréfico de relacado MAP e Authority para o dataset flowers-17.
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Figura 30 — Gréfico de relacado MAP e Authority para o dataset Corel5K.
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Figura 31 — Gréfico de relacdo MAP e Authority para o dataset Cub200.
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Ao observar os graficos apresentados nas Figuras 29, 30 e 31 fica evidente que
a estimativa de eficacia estd diretamente correlacionado ao MAP na maior parte dos
ranqueadores. Isso indica que o processo de selecao baseado nas estimativas de eficacia é

consistente.

6.3 Resultados de Combinacao

Essa se¢ao tém o objetivo de apresentar os resultados da avaliacao experimental
conduzida considerando combinagoes. Inicialmente serao apresentados os resultados de
recuperacao para os pares de descritores. Em seguida, serao apresentados os resultados

obtidos para a abordagem UDLA completa, até a combinagao final.

Os resultados obtidos para os pares de combinacoes para cada dataset obtidos pela
primeira etapa de agregagao (valores da etapa intermediaria) do UDLA sao apresentados
nas Tabelas 6, 7, 8. Os resultados estdo ordenados pela estimativa de eficacia dada pelo

Borda Rank e o melhor valor de MAP obtido esta destacado em negrito.
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Tabela 6 — Resultados dataset Flowers-17 ordenados pelo Borda Rank

Borda rank ranqueadores combinados MAP
1 DINOV2 + SWINTF 0,9982
2 DINOV2 + VIT-B16 0,9948
3 DINOV2 + SENET154 0,9947
4 DINOV2 + XCEPTION 0,9956
5 DINOV2 + RESNET152 0,9970
6 SWINTF + VIT-B16 0,9907
7 SWINTF + DPN92 0,9846
8 SWINTF + XCEPTION 0,9855
9 DINOV2 + DPN92 0,9941
10 SWINTF + RESNET152 0,9876
11 SWINTF + SENET154 0,9810
12 VIT-B16 + XCEPTION 0,9718
13 VIT-B16 + RESNET152 0,9746
14 VIT-B16 + SENET154 0,9610
15 VIT-B16 + DPN92 0,9634
16 XCEPTION + DPN92 0,8038
17 RESNET152 + XCEPTION 0,7986
18 RESNET152 + DPN92 0,8051
19 RESNET152 + SENET154 0,7875
20 DPN92 + SENET154 0,7596
21 XCEPTION + SENET154 0,7723
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Tabela 7 — Resultados dataset Corelbk ordenados pelo Borda Rank

Borda rank ranqueadores combinados MAP
1 VIT-B16 + SWINTF 0,9385
2 SWINTF + DPN92 0,9414
3 SWINTF + RESNET152 0,9347
4 DINOV2 + RESNET152 0,9304
5 DINOV2 + DPN92 0,9308
6 DINOV2 + SWINTF 0,9324
7 VIT-B16 + RESNET152 0,9202
8 DINOV2 + VIT-B16 0,9248
9 VIT-B16 + DPN92 0,9212
10 SWINTF + XCEPTION 0,8908
11 SWINTF + SENET154 0,8886
12 DPN92 + RESNET152 0,8777
13 VIT-B16 + XCEPTION 0,8763
14 DINOV2 + XCEPTION 0,8777
15 DINOV2 + SENET154 0,8799
16 VIT-B16 + SENET154 0,8754
17 SENET154 + RESNET152 0,8737
18 DPN92 4+ XCEPTION 0,8343
19 RESNET152 + XCEPTION 0,8376
20 DPN92 + SENET154 0,8383
21 SENET154 + XCEPTION 0,8301




Capitulo 6. Avaliagio Experimental 80

Tabela 8 — Resultados dataset Cub200 ordenados pelo Borda Rank

Borda rank ranqueadores combinados MAP
1 DINOV2 + SWINTF 0,7679
2 DINOV2 + VIT-B16 0,7736
3 SWINTF + VIT-B16 0,7675
4 DINOV2 + DPN92 0,6764
5 DINOV2 + RESNET152 0,6632
6 DINOV2 + XCEPTION 0,6737
7 SWINTF + XCEPTION 0,6652
8 SWINTF + DPN92 0,6601
9 SWINTF + RESNET152 0,6442
10 VIT-B16 + DPN92 0,6625
11 VIT-B16 + XCEPTION 0,6692
12 VIT-B16 + RESNET152 0,6487
13 DINOV2 + SENET 0,5854
14 SWINTF + SENET 0,5643
15 VIT-B16 + SENET 0,5692
16 DPN92 4+ XCEPTION 0,4745
17 DPN92 + RESNET152 0,4420
18 XCEPTION + RESNET152 0,4633
19 SENET + DPN92 0,3831
20 SENET 4+ XCEPTION 0,4068
21 SENET + RESNET152 0,3691

E possivel observar nas Tabelas 6, 7 e 8 que as combinacdes que envolvem os
melhores descritores isolados tendem a ficar em melhores posi¢coes quando ranqueadas.
Essa situacao fica evidente nos graficos apresentados nas Figuras 32, 33 e 34. A linha
vermelha pontilhada indica uma linha de base do valor do melhor descritor isolado e a
linha tracejada em azul indica o resultado da aplicacao da metodologia UDLA, permitindo
uma visao comparativa entre os resultados do melhor isolado (Linha vermelha) e os m,,
pares combinados. O valor de MAP da combinacdo dada pelo par de ranqueadores é
representada no eixo y. A pontuacao da estimativa de eficacia é representada no eixo x,
dada pelos resultados do Método Borda aplicado para combinacao do Authority Score e

do Reciprocal Score.



Capitulo 6. Avaliagio Experimental 81

Figura 32 — Gréfico de comparacao de combinacoes e linha do melhor descritor isolado
para o Flowers-17.
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Figura 33 — Grafico de comparacao de combinagoes e linha do melhor descritor isolado
para o Corel5K.
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Figura 34 — Gréfico de comparacao de combinacoes e linha do melhor descritor isolado
para o Cub200.
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Ao analisar os gréaficos é possivel notar a correlacdo negativa entre o MAP dos
pares e a pontuacao de Método Borda. Esse comportamento indica que a adocao dessa
metodologia tende a selecionar as combinagoes de pares mais eficazes, uma vez que a
ordenagao da contagem de Borda é no formato crescente, ou seja, quanto menor o seu valor,
melhor serd a posi¢ao do elemento avaliado. Além da avaliacdo dos descritores isolados
e aos pares, consideramos a avaliacao em relacao ao melhor ranqueador isolado e uma

abordagem de selecao e combinagao recente da literatura.

Foram aplicados os mesmos parametros utilizados na metodologia UDLA na meto-
dologia USRF (VALEM; PEDRONETTE, 2020c), cuja area de abordagem se assemelha a
proposta pelo UDLA, permitindo uma comparacao entre a metodologia UDLA e outra
metodologia ja consolidada na literatura. A Tabela 9 apresenta os valores comparativosu-
tilizando o valor do MAP para cada dataset, destacando o melhor ranqueador isolado, a

melhor combinacao, o resultado obtido pela aplicagdo do UDLA e o resultado obtido pelo
USRF.

Tabela 9 — Resultados obtidos com a aplicagdo do método UDLA para os datasets e a
comparacao com o método USRF.

Dataset | Melhor Ranqueador isolado | Melhor Combinagao | UDLA | USRF
Flowers 0,9859 0,9982 0,9993 | 0,9972
Corelbk 0,7859 0,9414 0,9806 | 0,9773
Cub200 0,6599 0,7736 0,7878 | 0,7697
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A partir destes resultados é observado que a metodologia UDLA apresentou resul-
tados que se mostram relevantes, apresentando um ganho no resultado obtido com sua

aplicacao, demonstrando sua eficidcia e seu potencial de aplicacao.

6.4 Resultados Visuais

Para avaliacao da relevancia das imagens utilizou-se do arquivo de classes do dataset,
por esse motivo as imagens que nao pertecem a classe da imagem de consulta (irrelevantes)
se destacam com a borda vermelha. As imagens foram selecionadas para ilustrar de forma

mais clara os resultados das metodologias, sendo assim nao possuem validade estatistica.

E possivel observar que existem ambiguidades do préprio dataset, a imagem 1200 na
Figura 36 apresenta uma pessoa nadando com um cachorro, por exemplo, sua classe pelo
dataset é definida como a classe das fotos de caes, em alguns resultados fica perceptivel
que os algoritmos detectam o nadador ou a piscina, o mesmo ocorre para a imagem 2157,
apesar de ser uma fruta suas caracteristicas acabam sendo mescladas as de graos ou
pedras. Tais caracteristicas sao caracteristicas do proprio dataset e podem ocasionar a

uma confusao de caracteristicas para os algoritmos de recuperacao.

Essas ambiguidades no dataset ajudam a avaliar a robustez dos algoritmos de
recuperacao baseados em contetdo. Quando os dados contém exemplos desafiadores, como
imagens com caracteristicas mistas ou classificagcoes ambiguas, é possivel verificar até que
ponto os algoritmos conseguem identificar corretamente as classes desejadas e lidar com
sobreposicao de caracteristicas visuais. Isso fornece uma visao mais completa da capacidade
dos algoritmos de diferenciar elementos semelhantes e interpretar corretamente o contexto
das imagens, resultando em uma avaliacado mais realista de seu desempenho em situacoes

complexas.

As Figuras 35 e 36 apresentam de forma visual os resultados obtidos para o
dataset Corelbk para o melhor ranqueador isolado, a melhor combinagao de pares, para a
aplicacao da metodologia USRF (VALEM; PEDRONETTE, 2020c¢) e o resultado obtido
pela aplicagdo do UDLA.
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Figura 35 — Resultados visuais para as imagens 2178 e 1852 do dataset Corel5K.
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Figura 36 — Resultados visuais para as imagens 1178, 1200 e 2157 do dataset Corel5K.
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Os resultados obtidos indicam que o algoritmo UDLA, ao empregar uma abordagem
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de agregagao de ranqueadores em duas camadas, demonstra um bom desempenho quando
comparado ao USRF. A primeira camada do UDLA, baseada na agregacao par-a-par dos
melhores ranqueadores, regida por uma metodologia baseada em precisao, permite explorar
de forma abrangente o espaco de combinacoes possiveis. A segunda camada, por sua vez,
refina essa busca ao selecionar as melhores combinagoes e agrega-las em uma lista final,

regida por uma metodologia baseada em revocacao.

Essa arquitetura em duas camadas, confere ao UDLA uma maior flexibilidade e
capacidade de adaptacao a diferentes tipos de colegoes e consultas, demonstrando uma
capacidade superior em capturar as nuances e complexidades inerentes ao problema de

recuperacao de informacao.

« Eficiéncia e Custo computacional

A eficiéncia da metodologia se mostrou relevante para o cenario de recuperagao
de imagens nao supervisionada com resultados promissores, entretanto durante
as execugoes e ressaltado o custo computacional da metodologia UDLA quando
comparada ao USRF, essa diferenca foi constatada empiricamente com as execugoes
de ambas as metodologias em testes, onde o USRF retornava o resultado em algumas
horas no maximo, o UDLA exigia uma execuc¢ao de alguns dias. Vale ressaltar
que essa diferenca de execucao se deve a fatores de otimizacao que ainda podem
ser aplicados a metodologia UDLA, que podem otimizar sua execucao e reduzir a

discrepancia de tempo de execucao entre as metodologias.
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7 Conclusao

Este trabalho examinou técnicas de recuperacao de imagens baseadas em contetido
(CBIR) visando apresentar uma nova abordagem para agregagao nao supervisionada em
duas camadas. A primeira camada inclui a combinacao em pares dos m melhores ranqueado-
res selecionados por meio de estimativas de eficacia. A segunda camada agrega as melhores
combinacoes obtidas na primeira etapa. Essa abordagem aproveita a complementariedade
entre os ranqueadores selecionados para aumentar a eficicia da recuperagao de imagens.
Os resultados mostram que a metodologia é capaz de melhorar a qualidade dos resultados
de recuperagao de imagens, o que oferece uma perspectiva inovadora para futuros avancgos
no CBIR.

Este estudo destacou os desafios envolvidos na selecao de caracteristicas visuais
eficazes para a recuperacgao de imagens em cenarios nao supervisionados. O processo intrin-
cado de alcancgar resultados positivos em tarefas de agregacao onde nao ha dados rotulados
disponiveis foi destacado. A selecdo e fusao adequadas de ranqueadores desempenham um
papel crucial na recuperacao de imagens baseada em contetdo, influenciando diretamente

a eficacia das listas de classificagao geradas.

Outra contribuicao da abordagem proposta consiste no uso de diferentes medidas
de eficacia e diferentes métodos contextuais de agregacao de listas.O método proposto,
UDLA, utiliza medidas de estimativa de eficicia para a selecdo nao supervisionada de
ranqueadores isolados e agregacodes par-a-par. O método inclui uma fusao na primeira
camada focada na precisao e uma fusdo na segunda camada focada na revocacao, ambas

baseadas em métodos de agregagao de ranking contextual.

Uma extensa avaliagao experimental, considerando caracteristicas visuais baseadas
em modelos de CNN e Transformer, indica a eficacia da abordagem proposta, alcancando
resultados superiores a melhor caracteristica isolada e a uma abordagem recente de fusao.
Os experimentos revelaram que a combinacao de precisao para a primeira camada e
revocagao para a segunda camada de agregacao permite capturar uma gama mais ampla
de resultados relevantes, obtendo um resultado que se trata de um refinamento das
metodologias de fusao isoladas, enquanto inclui complementariedade nos rankings finais,
uma vez que ao aumentar a precisao, o recall pode diminuir, e vice-versa. Um modelo pode
ser configurado para ser mais preciso, arriscando-se a perder algumas detecgoes positivas,

ou ser mais abrangente, mas com risco de incluir mais classificagoes incorretas.

O trabalho desenvolvido deu origem a um artigo cientifico aceito para publicagao

em conferéncia da area:
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e Ademir Moreno Junior, Daniel Carlos Guimaraes Pedronette. Unsupervised Dual-
Layer Aggregation for Feature Fusion on Image Retrieval Tasks (JUNIOR, 2024),
aceito para publicacao na conferéncia SIBGRAPI (Conference on Graphics, Patterns
and Images), 2024.

Em trabalhos futuros, pretendemos avaliar os aspectos de eficiéncia do método e
investigar estratégias de otimizacao de desempenho. Planejamos explorar o impacto da
escalabilidade em grandes volumes de dados e examinar como o método se comporta em
diferentes contextos de aplicagao. Além disso, pretendemos analisar a sensibilidade do
UDLA a diferentes configuragoes de pardmetros e sua adaptabilidade a novos cenarios de
recuperacao de informacao. O objetivo é garantir que a metodologia nao apenas mantenha
sua eficacia, mas também ofereca um desempenho robusto e eficiente em ambientes variados

e desafiadores.
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