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RESUMO

ROCHA, Reginaldo. EXPLORANDO ABORDAGENS EVOLUTIVAS PARA RECUPERA-
CAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO. 95 f. Dissertacio — Mestrado — Programa
de Pos-graduacdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio
Procépio, 2016.

O processo de organizacdo e recuperagdo de imagens apresenta intimeros problemas a serem
abordados, compreender o significado subjetivo de uma consulta visual por meio de parametros
numéricos que podem ser extraidos e comparados por meio de um computador é um dos maiores
desafios. A disparidade entre a comparagao realizada pela maquina e o que de fato o ser hu-
mano interpreta de uma consulta visual € denominado de lacuna semantica. Diversos trabalhos
na literatura abordam técnicas para diminuir essa disparidade. Nesse contexto, a abordagem
de realimentagdo de relevancia apresenta-se como um meio eficaz para capturar a intencao do
usudrio e reduzir a diferenca entre os conceitos semanticos oriundos da percep¢do visual do
usuario, bem como das caracteristicas visuais de baixo nivel extraidas automaticamente de uma
imagem. Entretanto, a lacuna semantica ainda € um desafio a ser vencido. Por tal motivo, o pre-
sente trabalho tem por objetivo o estudo, anélise e proposta de um arcabougo para recuperacao
de imagens o qual combina a realimenta¢do de relevancia unida a algoritmos evolutivos visando
aproximar a expectativa do usudrio em relacdo aos resultados retornados pela recuperacao de
imagens, por meio da captura de intengao do mesmo e posterior definicao dos parametros mais
adequados. Para tanto, a ideia principal do trabalho € inserir memoria de aprendizado ao pro-
cesso de recuperacio de imagens por conteido, armazenando os dados da interacao do usuério
com o sistema em perfis, os quais posteriormente serdo utilizados para prover respostas ao
usudrio de maneira personalizada, consequentemente, contribuindo para diminui¢cdo da lacuna
semantica.

Palavras-chave: realimentagdo de relevancia, algoritmos evolutivos, recuperacdo de imagens
por conteudo, func¢des de distancia, imagens médicas



ABSTRACT

ROCHA, Reginaldo. EXPLOITING EVOLUTIONARY APPROACHES FOR CONTENT-
BASED IMAGE RETRIEVAL. 95 f. Dissertacdo — Mestrado — Programa de Pos-graduacdo
em Informatica, Universidade Tecnologica Federal do Parand. Cornélio Procopio, 2016.

The process of organization and retrieval of images presents numerous problems to be addres-
sed, to understand the subjective meaning of a visual query through numerical parameters that
can be extracted and compared by a computer is a challenge. The disparity between the com-
parison performed by the machine and that in fact the human being interprets a visual query
is known as semantic gap. Several studies in the literature techniques to address this gap. In
this context, relevance feedback (RF) is an effective approach to capture user intent and reduce
the difference between semantic concepts and the visual characteristics of an image. Howe-
ver, the semantic gap is still a challenge to be overcome, therefore, the present work aims to
study, analysis and proposal for a new framework for image retrieval through relevance feed-
back combined with evolutionary algorithms aiming to bring the user’s expectation througth the
results returned by the retrieval of images through the his intention and definition of the most
appropriate parameters. To this end, the main idea of the work is to insert learning memory
in a content-based image retrieval system for this by storing the user interaction data with the
system profiles so that later these data are able to provide parameters for the system “learn” and
respond to personalized user and need. Thus, contributing to reduction of existing semantic gap
between the results of a retrieval operation and indeed expected images for a specific context,
improving the efficiency and effectiveness of the retrieval process.

Keywords: relevance feedback, evolutionary algorithms, content based image retrieval, dis-
tance functions, medical imaging



FIGURA 1

FIGURA 2

FIGURA 3
FIGURA 4

FIGURA 5

FIGURA 6
FIGURA 7
FIGURA 8
FIGURA 9
FIGURA 10

FIGURA 11

FIGURA 12
FIGURA 13
FIGURA 14
FIGURA 15
FIGURA 16
FIGURA 17

FIGURA 18
FIGURA 19
FIGURA 20
FIGURA 21

FIGURA 22
FIGURA 23

FIGURA 24

FIGURA 25

FIGURA 26
FIGURA 27

LISTA DE FIGURAS

— Exemplo de ambiguidade em uma consulta textual usando a palavra-

chave “banco™. ... ... . 19
— Fluxo de dados de uma sistema CBIR. Adaptado de Smeulders et al.
(2000) .o 20

— Extracdo de caracteristicas para representacdo de uma imagem. ........ 21
— Representacdo visual da fusdo de trés histogramas de cores no espaco

RGB. e 22
— Exemplo de divisdo de uma imagem para obtencdo do histograma local
decor (LCH). ... 23
— Ilustragdo das areas de abrangéncia das distancias L1,Ly € Leo. «........ 28
— Esquema conceitual de um descritor de imagens. ..................... 30
— Exemplode umaconsulta kNN. ................... ... .. ... 32
— Exemplo de uma consulta por abrangéncia. .......................... 33
— Recuperagdo de imagens baseada em conteido com realimentacio de
TEIEVANCIA. ...ttt et e 36
— Exemplos de movimentagao de consulta: (a) de um dnico centro; (b)
multiplos centros em forma convexa; (c) multiplos centros em forma con-
CAVAL .« ettt ettt ettt e e e e e e 38
— Estratégias para recuperac¢do de imagens com multiplas consultas. ..... 39
— Esquema de um GA tipico. ...ttt 43
— Recombinag¢do usando 2 pontos de corte. ...............ciiiiiia... 46
— Tlustrag@o do operador de mutagao. ..............c.ceeveeeeennnennnn.. 46
— Conjuntos de dados de uma consulta. ............. ... ... ... 55
— Exemplo de uma Curva de Precisdo e Revocacao, extraida de Silva et al.
(20T D). o 56
— Esquema proposto para a atualizacdo de perfil do usuério. ............. 59
— Otimizacao de parametros offline. ............. ... ... .. ... .. ..., 61
— Menu principal da aplicagdo implementada para executar os experimen-
10 PP 63
— Resultado de uma pesquisa de imagem por conteddo e realimentacdo de
TEIEVANCIA. ...ttt 63
— Parametrizac@o de experimentos. ..............uiiiiiiiiiiieaian... 64
— Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens
de exames de Papanicolau. ........... ... ... i 67
— Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens
de raios-X de pulmao. ...........ooiiiiiiiii 68
— Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens
de mamografia. ........... .. 68

— Amostras de imagens presentes em cada classe da base Corel. ......... 69
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Can-

berra/Haralick Textures (Wavelet). ............ ..o iiiiiiiineiiin... 74



FIGURA 28

FIGURA 29

FIGURA 30

FIGURA 31

FIGURA 32

FIGURA 33

FIGURA 34

FIGURA 35

FIGURA 36

FIGURA 37

FIGURA 38

FIGURA 39

FIGURA 40

FIGURA 41

FIGURA 42

FIGURA 43

FIGURA 44

— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Can-
berra/LCH. ...
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor
Manhattan/Chebyshev Coefficients (Fourier). .................ccccou...
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor
Euclidiana/Comb Moments (Fourier). .............. . iiiiiiieiiian..
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor
Manhattan/Comb Moments (Wavelet). ......... ... .. iiiiiiiieeion..
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor
Euclidiana/Zernike Coefficients. ..............couiiiiiiiiiiiinnnnnn..
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-

74

75

76

76

77

zando a base contendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/Haralick

Textures (Wavelet). ... ... ... o e
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/LBP.
— Resultado obtido por meio da otimizagdo de parametros offline, utili-
zando a base contendo imagens de mamografia e descritor Canberra/Tamura
Textures (Chebyshev (FOUTIEr)). ...
— Resultado obtido por meio da otimizagdo de parametros offline, utili-
zando a base Corel e descritor Euclidiana/Comb Moments (Chebyshev). ..
— Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utili-
zando a base Corel e descritor Euclidiana/Zernike Coefficients. . .........
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de Papani-
colau e descritor Canberra/LCH. ............. ... ... ... ..
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de Papani-
colau e descritor Canberra/Haralick Textures (Wavelet). .................
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de raio-x
de pulmao e descritor Manhattan/Chebyshev Coefficients (Fourier). ... ...
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de raio-x
de pulmao e descritor Euclidiana/Comb Moments (Fourier). .............
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de mamografia e des-
critor Euclidiana/Haralick Textures (Wavelet). ..........................
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base contendo imagens de mamografia e des-
critor Euclidiana/LBP. ......... . ...
— Resultado obtido através da otimizagao de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base Corel e descritor Euclidiana/Comb Mo-
ments (Chebyshev). .. ... ... ... e e

77

78

79

80

80

82

82

83

83

84

84

85



FIGURA 45 - Resultado obtido através da otimizagdo de parametros offline com redugao
de caracteristicas, utilizando a base Corel e descritor Euclidiana/Zernike
COCffiCIEntS. . ... .ot 85



TABELA 1
TABELA 2
TABELA 3
TABELA 4
TABELA 5
TABELA 6

TABELA 7

LISTA DE TABELAS

— Extratores utilizados nos experimentos e a respectiva quantidade de atri-
DULOS ..o
— Os seis primeiros genes do cromossomo definidos para o GA encontrar
0s Melhores deSCritores . .........ouuuueteenn i
— Os dois ultimos genes do cromossomo definidos para o GA encontrar os
MEIhOres deSCIItOTES .. ... ...ttt e ee e
— Descritores com melhor desempenho em cada base de imagem ........
— Meédia de precisdo e tempo de eXECUCAO ... ...vvevreeeeeennnnnnnnnnn.
— Tamanho do vetor de caracteristicas apos processo de selec@o de atribu-
L0 o e
Tempo de execugdo (em segundos) dos experimentos antes e apos a
selecdo de atributos .. ... .....ooiiiiiii i



LISTA DE SIGLAS

CBIR Content Based Image Retrieval
RF Relevance Feedback

PSO Particle Swarm Optimization
GA Genetic Algorithm

RGB Red, Green, Blue

HSV Hue Saturation & Value

GCH Global Color Histogram

LCH Local Color Histogram

BIC Border/Interior Classification
CS Contour Saliences

QPM Query Point Movement

QEX Query Expansion

WED Weighted Euclidean Distance
PRF Pseudo Relevance Feedback
SSA Social Spider Algorithm

MAP Mean Average Precision

CFS Correlation based Feature Selection
SQL Structured Query Language

SGBD Sistema Gerenciador de Banco de Dados



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ..uuiitiiiiieeertiiieeeeennieeeessnnaeeeesssnseeeesnsnneeeens 15
1.1 CONSIDERACOES PRELIMINARES ..........0iiiiiiiiiiiiiiiaiiiaaaiin, 15
1.2 OBIETIVOS . 16
1.3 ORGANIZACAODO TRABALHO ........ccoouiiiiiiiiiiaa i 16
2 FUNDAMENTOS E CONCEITOS RELACIONADOS ....cciiiiiiiiiiiiinnnnnn. 18
2.1 SISTEMAS DE RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO .. 18
2.1.1 Caracteristicas d& IMAZEM . ... ...ttt 20
2 L L GO oot 21
2112 TEXEUTA «v v ettt et e et e e e e e e e e e e 24
2.0 1.3 Forma ... 26
2.1.2 Fungdes de diStANCIA ... ...ttt ettt 27
2.1.3 DESCIIIOTES . ..ttt e ettt e ettt e e e e e e e e e 29
2.2 SELECAO DE ATRIBUTOS ... ...ttt 31
2.3 CONSULTAS POR SIMILARIDADE .. ... e 31
2.3.1 Vizinhos mais ProXimoOS ... ......uutttttnnt ettt 32
2.3.2 ADIangenCia . ....oviiiiii i e 33
2.4 ABORDAGENS PARA REDUCAO DA LACUNA SEMANTICA ................ 33
2.4.1 Perfil de USUATIO ... ...ttt e 34
2.4.2 Realimentacdo derelevancia ................oiiiiiiiiiiieieeee 35
2.4.2.1 Movimentacdo do centro de consulta ............ ... i 36
2.4.2.2 Reponderacdo de Consulta ......... ...t 40
2.5 ALGORITMOS EVOLUTIVOS ... e 41
2.5.1 AlgOoritmo ZENEICO . ... ...ttt ettt et e 42
2.5.1.1 CromoOSSOMOS . .ottt ettt et et e e e e e 42
2.5. 1.2 Funcd@o de AptidAo . ... ..ottt 43
2.5. 1.3 SeleCa0 . ittt 44
2.5.1.4 Operadores de 1eproduCA0 ... .....euteteee ettt eeeeeeeaannns 45
2.5.2 Enxame de Particulas ........ .. ... .. 46
2.5.2.1 Inicializag@0 dO €NXAME .. ... ..ottt ettt 47
2.5.2.2 Deslocamento das particulas .............ooiiiiiiiiiiii e 47
2.5.3 Social Spider Algorithm ........ ... 49
2531 Aranha . ..o e 49
2.5.3. 2 VIDIaCAO .. vvttttt ettt e e e e e e e 50
2.53.3Padr@ao de busCa ... ... ...ttt 51
2.6 AVALIACAODE DESEMPENHO ...........oiuiiiiiiiiiiiiii i 54
2.6.1 Precisdo € RevOCagao ... ........oiiinuiiiiiii 54
2.7 CONSIDERACOES FINAIS .. ...t 57
3 ABORDAGEM PROPOSTA ..iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiittttiinteesnnnsecscnnnnns 58
3.1 RECUPERACAO DE IMAGENS COM ALGORITMOS EVOLUTIVOS .......... 58
3.1.1 Otimizag¢ao do Processo de Realimentacdo de Relevancia ....................... 60

3.1.2 Selec@o de atributos . ... ...t e 62



3.2 IMPLEMENTACOES E RECURSOS COMPUTACIONAIS ..................... 63

3.3 CONSIDERACOES FINAIS .. ...ttt 64
4 EXPERIMENTOS . .iiiiiiiiitiiiiiittieteeesteessssssosssnsssosssnsssssnns 65
4.1 BASES DE IMAGENS ... e 66
4.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E PREPARACAO DA BASE ............ 69
4.2.1 Escolha dos melhores desCritores . ..............uuuiiineeeeeeeennnnnnnnnnnnn. 70
4.3 RESULTADOS .. e e 72
4.3.1 Redugdo de dimensionalidade .......... ... ... .. i 80
44 CONSIDERACOES FINAIS .. ...t e 86
5 CONCLUSOES ...uuuutttttetitetite et eeatetateeaeeaaneeeaneeanns 87
5.1 RESULTADOS ALCANCADOS ... o e 87
5.2 PUBLICACOES ... .. 88
5.3 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS ...... ... 88

12300 3 ) 1 D\ [0 1N R 89



15

1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES PRELIMINARES

Atualmente, com a massifica¢ao de dispositivos equipados com cameras digitais, o vo-
lume de imagens disponiveis nas mais diversas areas do conhecimento aumentou drasticamente,
criando a necessidade de desenvolvimento de mecanismos de busca, navegacdo e recuperagcao
eficientes de imagens (ZHUO et al., 2014; LIU et al., 2007).

Nesse cendrio torna-se ainda maior o desafio para encontrar uma solu¢ao que possa re-
cuperar em meio a esse grande volume de informagdes imagens relevantes em um determinado

dominio de conhecimento.

Uma forma de prover tal recuperacdo € por meio de sistemas de recuperacdo de ima-
gens por conteudo (Content Based Image Retrieval - CBIR), os quais tem colaborado na re-
cuperacdo e classificacdo de imagens usando informagdes intrinsecas as mesmas, como por
exemplo, caracteristicas de textura, forma ou determinados padrdes de cores. Dessa forma,

sistemas CBIR conseguem se aproximar, ainda que pouco, da percep¢ao humana.

No entanto, existe uma grande diferenca entre a interpretacdo de uma imagem reali-
zada por um computador e a realizada por um ser humano, o que na literatura ¢ chamada de
lacuna semantica (Semantic Gap). Para diminuir a lacuna semantica faz-se necessario capturar
a inten¢do de consulta do usudrio, aplicando para isso, por exemplo, técnicas de realimentacdo
de relevancia (Relevance Feedback - RF). Desenvolvida durante os anos sessenta essa técnica
foi adaptada e introduzida para recuperacdo de imagens durante o inicio dos anos 90 (ZHOU;
HUANG, 2003).

As técnicas de RF permitem aproximar o usudrio do sistema de recuperacio de ima-
gens, uma vez que permite que o usudrio informe o grau de relevancia das imagens recuperadas
na consulta, tal informacdo atribuida pelo usudrio permite que a consulta seja refeita levando em
consideragdo a inten¢do do usudrio (TRAINA et al., 2006), provendo uma estratégia eficiente

para mapear a semantica de alto nivel.
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Mesmo sendo largamente empregadas as técnicas de RF ainda sdo objetos de pes-
quisa, pois a lacuna semantica ainda € um desafio a ser vencido. Dessa forma, atualmente na
literatura, uma série de novas estratégias incluindo algoritmos de otimizacdo vem sendo aplica-
dos em conjunto com RF a recuperacao de imagens. Algoritmos evolutivos, como enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) aplicados nos trabalhos de Arevalillo-Herraez
et al. (2014), Chang et al. (2013), algoritmos genéticos (Genetic Algorithm - GA) aplicados
nos trabalhos de Calumby et al. (2014), Torres et al. (2009), entre outros, tem melhorado o

desempenho de sistemas CBIR quando acoplados a processos de recuperacdo de imagens.

Além disso, € extremamente importante que todas as informacdes oriundas do processo
de recuperagdo de imagens realizada por um dado usudrio seja persistida para posterior analise

de intencdo do mesmo, ou de um grupo dos mesmos, criando assim perfis de usuarios.

E neste contexto, em que surgem novas abordagens que ajudam a diminui¢io da lacuna
semantica (PINJARKAR MANISHA SHARMA, 2012; SU et al., 2011; LIU et al., 2007), que

foram concentrados os estudos para a execucao do presente trabalho.
1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral desse trabalho foi propor e validar um modelo de recuperag¢do de ima-
gens utilizando realimentacio de relevancia combinada a algoritmos evolutivos, contribuindo
para diminuicao da lacuna semantica e especializando a recuperacdo de acordo com um deter-

minado contexto.

Propondo-se, portanto, um novo arcabougo de realimentacdo acoplado a algoritmos
evolutivos e levando em consideracdo informacdes oriundas do processo de consultas por si-
milaridade, como as imagens relevantes e irrelevantes rotuladas durante uma dada consulta,
e assim obter dados sobre expectativa do usudrio, provendo a personalizacdo do processo de
recuperacdo, bem como o autoajuste dos melhores pardmetros do mesmo. Tal calibramento
foi realizado por meio da definicio dos melhores descritores em jun¢cdo com métodos evolu-
tivos, segundo a intencdo do usudrio. Além disso, os fatores de ponderacdo do processo de

realimentacao também foram acoplados a tais abordagens.
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A presente dissertacdo apresenta a seguinte organizacgao:

e No presente capitulo foram apresentadas a introdugdo, abordando a motiva¢iao para o
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desenvolvimento do presente trabalho, bem como os objetivos do mesmo;

No Capitulo 2 sdao apresentados os conceitos pertinentes para o entendimento e desen-
volvimento do presente trabalho, como o processo de recuperacdo de imagens baseada
em contéudo (CBIR), elucidando as etapas de extragdo de caracteristicas, fungdes de
distancia, descritores, abordagens de reducdo da lacuna semantica, bem como medidas
de avaliacao de desempenho aplicadas ao processo de recuperacao. Além disso, sao elen-
cadas também abordagens evolutivas utilizadas na literatura, bem como trabalhos que

realizam a ligacdo de tais técnicas com CBIR.

No Capitulo 3 sdo introduzidas as definigdes necessarias para formalizagdo e entendi-
mento da abordagem proposta, bem como a estruturacdo do arcabouco proposto e suas
politicas agregadas. Além disso, € apresentada uma breve descri¢cao de um protétipo para

automatizacdo e execucdo da presente proposta;

O Capitulo 4 apresenta os experimentos e resultados obtidos ao longo do presente tra-
balho, bem como € apresentada uma anélise em largura e profundidade em relacdo a
diferentes instancias da abordagem proposta em comparacao a principal abordagem da

literatura.

Por fim, no Capitulo 5, sdo expostas as conclusdes do presente trabalho, bem como uma

sintese das principais contribuicdes do mesmo e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS E CONCEITOS RELACIONADOS

A recuperacdo de imagens baseada em contetdo € empregada em diversas areas do
conhecimento, como por exemplo na medicina, nas artes, no entretenimento, na publicidade,
na industria, seguranga, sensoriamento remoto, entre outras. Todas essas dreas possuem em
comum a geracao de um grande volume de dados complexos (i.e. imagens) os quais precisam
ser organizados e recuperados de maneira eficaz e eficiente. Portanto, ferramentas que possibi-
litem tal organizacao e recuperacdo sao cada vez mais necessdrias e utilizadas por especialistas
de vérios dominios. Vale ressaltar que a recuperagao de tais dados apresenta inumeros desa-
fios, uma vez que nao apenas envolve diferentes campos como o processamento de imagens,
a recuperacao de informacdes e a visdo computacional, bem como estd intimamente atrelada a
subjetividade do conceito de percepcao visual sujeita a cada especialista de um dado dominio

especifico.

Uma imagem possui um conteddo complexo carregado de semantica, porém a extragao
€ muito custosa computacionalmente, uma vez que sao usadas caracteristicas visuais para re-
presentar as imagens. O desempenho de um sistema de recuperagdo de imagens por conteido
depende fortemente das caracteristicas extraidas. Normalmente, existe uma lacuna semantica

entre o conteido de uma imagem e de suas caracteristicas visuais.

Apesar dos diversos esforcos desprendidos para a diminui¢do da lacuna semantica,
tal problema problema ainda se mantém como um tema desafiador na drea de pesquisa em

recuperacdo de imagens (SMEULDERS et al., 2000; RASHEDI et al., 2013).
2.1 SISTEMAS DE RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO

Os primeiros sistemas de recuperacdo de imagens, iniciados por volta da década de 70,
eram baseados em anotacdes associadas as imagens (i.e. metadados), dessa forma o sistema
comparava as palavras providas pelo usudrio em uma consulta textual, retornando um conjunto
de imagens associadas a tais palavras-chave. Os problemas inerentes a esse tipo de consulta sao

principalmente o esforco humano necessério para anotar o conjunto de imagens, a subjetividade



19

de tais anotacdes e a imprecisdo das mesmas devido a ambiguidade das palavras utilizadas. A
Figura 1 ilustra tal imprecisdo, na qual a partir da especificacio da palavra chave “banco” foram
recuperadas imagens oriundas de conceitos divergentes, como por exemplo, “banco” como um
movel e “banco” representando capital ou uma institui¢do financeira. Além de tais problemas, é
importante salientar que uma imagem contém mais informag¢des do que se consegue descrever
com palavras (DATTA et al., 2008; WANG et al., 2010).

L o & | @ https://www.google.com.br/search?safe=off&site=&tbm=isch&source=hp&biw=5¢| =
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Figura 1: Exemplo de ambiguidade em uma consulta textual usando a palavra-chave “banco”.

O termo “recuperacdo de imagens baseada em conteudo”, ou Content-Based Image
Retrieval (CBIR), teve sua origem no inicio da década de 90, quando foi usado por (KATO,
1992) para descrever experiéncias de recuperagdo automética de imagens a partir de um banco
de dados, com base nas cores e formas presentes nas imagens (ZHANG; HUANG, 2014). Desde
entdo, para superar desvantagens da recuperagdo de imagens baseadas em texto, sistemas CBIR
realizam consultas baseadas em propriedades visuais da imagem (i.e. caracteristicas de baixo
nivel) baseadas em cor, textura e forma. O contetido do conjunto de imagens é caracterizado
por extratores que codificam a propriedade visual da imagem em vetores de caracteristicas.
Posteriormente as caracteristicas extraidas sao comparadas com um modelo usado para consulta
onde métricas mensuram a similaridade entre elas. A partir de tal comparacao torna-se possivel
gerar uma lista ordenada de imagens baseada na similaridade destas em relacdo a uma dada

imagem de referéncia (i.e. imagem de consulta).
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Figura 2: Fluxo de dados de uma sistema CBIR. Adaptado de Smeulders et al. (2000)

Conforme ilustra a Figura 2, em sistemas CBIR ap0s a etapa de aquisi¢@o (passo 1) as
imagens sdo processadas por meio de algoritmos de extracdo de caracteristicas que organizam
tais caracteristicas em vetores (passo 2), bem como as imagens sao persistidas em uma base
de dados (passo 3). Os vetores de caracteristicas gerados podem ser utilizados para indexagao
(passo 4), auxiliando na eficiéncia do processo de recuperacdo. Quando a base estd pronta o
sistema CBIR estd apto a realizar consultas a partir de um padrao fornecido pelo usudrio, sendo
nesse caso uma imagem de consulta (passo 5). Tal imagem de consulta também € processada
por algoritmos de extragdo de caracteristicas (passo 6), e em seguida € aplicada uma métrica (i.e.
func¢do de dissimilaridade) para comparar o vetor de caracteristicas da imagem de consulta, com
os vetores de caracteristicas das imagens provenientes da base (passo 7), recuperando assim as
imagens mais similares da base de dados, de acordo com a consulta especificada, retornando as

imagens em ordem das mais similares para as menos similares (passo 8) (FARIA et al., 2010).

2.1.1 CARACTERISTICAS DE IMAGEM

Dados complexos, como imagens, possuem uma grande quantidade de informacdes
tornando dificil a recuperacdo por parte de sistemas de busca. Uma abordagem utilizada em
sistemas CBIR presente na literatura € o uso de algoritmos de processamento de imagens para
extragdo de caracteristicas, assim € possivel representar dados complexos por meio de seus

atributos visuais.

Diversos algoritmos sdo usados para processar uma imagem visando explicitar informacdes
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que possam representar seu contetido. Os tipos de caracteristicas mais comuns utilizadas para
representar o conteddo visual de uma imagem sdo caracteristicas de baixo nivel baseadas em
cor, textura e forma (CHINO et al., 2015).A Figura 3 ilustra o processo de extracdo de carac-
teristicas de uma dada imagem de entrada, gerando ao final um vetor de caracteristicas com n

posicoes.

Caracteristicas

Extragéo das |
Caracteristicas {xj—g ng X3g =« XN }

Imagem original Processamento de imagens Vetor de Caracteristicas

Figura 3: Extracao de caracteristicas para representacio de uma imagem.

Intuitivamente, pode-se imaginar que quanto maior a quantidade de caracteristicas ex-
traidas de um dada imagem, melhor serd sua representacdao. Porém, uma maior dimensionali-
dade (quantidade de elementos) dos vetores de caracteristicas diminui o poder discriminatério
de tais caracteristicas, degradando o processo de recuperacao. Tal fendmeno € dominado como
maldi¢do da alta dimensionalidade (ZHUO et al., 2014).

2.1.1.1 COR

Dentre as caracteristicas visuais as cores ocupam um papel muito importante na visao
humana sendo uma das propriedades mais importantes identificadas. Assim a cor € uma das pro-
priedades mais estudadas na literatura, bem como amplamente aplicada em sistemas de CBIR
(SANTOS et al., 2010). A maioria das técnicas de extracdo de caracteristicas de imagens utili-

zam valores de intensidade de cada pixel em suas implementagdes.

O conceito de cor pode ser representado em diferentes espagos. Por exemplo, uma
determinada cor pode ser representada em um espaco composto pelos componentes vermelho,
verde e azul (Red, Green, Blue - RGB) que representam as trés cores primdrias na teoria de
cores de Goethe (BARROS, 2006; IVANOVA; STANCHEV, 2009). Outras representacdes que
utilizam diferentes componentes como matiz, saturacao e valor (Hue Saturation & Value - HSV)
(AN et al., 2010) podem descrever o sistema de cores de maneira mais intuitiva, segundo Preim
e Bartz (2007). No trabalho de Kekre et al. (2010) diversas outras representacdes do espaco de

cores utilizadas em sistemas CBIR sdo abordadas em um estudo comparativo.

Um primeiro extrator de caracteristicas que pode ser utilizado para representar uma
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imagem € o histograma. O termo estatistico histograma explicita e representa a contagem de
ocorréncia de certo acontecimento, de maneira mais explicita trata-se da representagdo grafica
de uma distribuicdo. A grande vantagem de aplicacdo de histogramas é sua simplicidade e
custo computacional linear, tornando esta técnica uma das mais populares em sistemas CBIR
e de processamento de imagens em tempo real (TRAINA et al., 2003). Aplicando 0 mesmo
conceito no contexto de imagens um histograma descreve a frequéncia de ocorréncia de uma
dada intensidade de pixel na imagem. Além disso, uma outra caracteristica interessante dos
histogramas é que quando normalizados os mesmos apresentam invariancia a transformacoes

geométricas.

A Figura 4 ilustra a fusao de trés histogramas cada um representando um componente
de cor, no caso em questio oriundos do espaco de cores RGB. E importante salientar que o
eixo das abscissas refere-se aos niveis de intensidade de pixel em cada um dos componentes
de cores, sendo que a cada intervalo discreto do mesmo é dada a denominagdo de “bin” do
histograma. Ja o eixo das ordenadas explicitam a frequéncia de ocorréncia de uma determinada

intensidade.
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Figura 4: Representacao visual da fusao de trés histogramas de cores no espaco RGB.

O histograma global de cor (Global Color Histogram - GCH) € um descritor muito
utilizado na recuperacdo de imagens, nao s6 por apresentar uma implementagdo trivial, mas
também por possuir um nivel de precisao aceitdvel em muitas aplicacdes (SWAIN; BALLARD,
1991). O processo de extragdo de caracteristicas por meio de tal abordagem consiste num algo-
ritmo que percorre toda a imagem, pixel a pixel, gerando os bins da imagem de acordo com o
valor de sua intensidade considerando individualmente cada componente de cor. Dessa forma,
considerando por exemplo o espaco RGB, sdo gerados 3 histogramas, um para cada compo-

nente, sendo que ao final os mesmos sdo concatenados para geracao do vetor de caracteristicas.

J4 o histograma de cor acumulado (Cumulative Global Color Histogram - siglaCGCHCumulative
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Global Color Histogram) € muito semelhante ao descritor GCH (STRICKER; ORENGO, 1995),
a unica diferencga entre os dois é que o CGCH transforma o mesmo em uma distruibui¢ao mo-
notonicamente crescente pois realiza a soma do “bin” corrente com seus antecessores, assim o
ultimo “bin” possui a somatdria de todos os anteriores, apresentando portanto valor 1 caso o

histograma esteja normalizado.

Uma outra variacdo da aplicacdo de histogramas no contexto de imagens € o deno-
minado histograma local de cor (Local Color Histogram - LCH), diferente do GCH, o mesmo
¢ extraido por meio de um algoritmo que divide a imagem em janelas (também denominadas
como tiles), como ilustrado na Figura 5, calculando o histograma de cor de cada janela, ao
final é gerado um vetor concatenando todos os histogramas oriundos de cada uma das janelas
definidas (LYLE et al., 2012; ALMEIDA et al., 2008).

GCH - 1x1 LCH - 3x3 LCH - 8x8

Figura 5: Exemplo de divisio de uma imagem para obtencao do histograma local de cor (LCH).

Além dos extratores baseados em histogramas existem outras propostas mais sofisti-
cadas, porém eficazes e eficientes, como o extrator denominado Border/Interior Classification
(BIC) (STEHLING et al., 2002), o qual utiliza o espaco de cores RGB uniformemente quanti-
zado em uma determinada cardinalidade, sendo que cada pixel € geralmente representado por
6 bits. Dessa forma apresenta um vetor de caracteristicas compacto. O BIC tem por finalidade
classificar os pixels da imagem em: 1) pixels de borda e 2) pixels de interior, gerando dois
histogramas. Um pixel € classificado como de interior se seus quatro vizinhos (vizinhanga-4)
apresentarem a mesma intensidade, caso contrario € considerado como de borda. Ao final do
processo os dois histogramas sdo combinados em um tnico vetor de caracteristicas. Outros tipos
de vizinhanca (e.g. vizinhanca-8), bem como quantizacdes podem ser aplicadas ao BIC, porém,
segundo resultados apresentados pelos autores do mesmo, levando em consideracio custo com-
putacional e eficacia, aplica-se vizinhanga-4 e pixels representados (com profundidade) por 6

bits.
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2.1.1.2 TEXTURA

A textura é uma propriedade muito importante para a caracterizacdo e reconhecimento
de imagens, e por esse motivo diversos trabalhos tem focado seus esforcos de pesquisa en-
volvendo a anélise de textura em imagens (MANJUNATH; MA, 1996; XU; ZHANG, 2006;
ZEGARRA et al., 2009; VERMA et al., 2015). A textura é uma medida do arranjo estrutu-
ral dos pixels em uma imagem. Embora ndo exista nenhuma defini¢ao formal para textura, os
extratores de textura objetivam mensurar algumas propriedades como regularidade, orientacdo
(direcdo), suavidade, granularidade, entre outras (GONZALES; WOODS, 2002).

Existem diversas técnicas propostas na literatura para caracterizar a existéncia de pri-
mitivas bésicas, cuja distribui¢ao espacial criam padrdes visuais definidos em termos de granu-
laridade, direcionalidade e repeticdo. Essas técnicas podem ser usadas para extrair e representar
texturas. Tais técnicas costumam ser classificadas em modelos baseados no espago, modelos

baseados na frequéncia, e assinaturas de texturas (BIMBO, 1999).

Um exemplo de extrator de caracteristicas baseado em textura sdo os descritores de
Haralick (HARALICK, 1979) os quais utilizam a distribuicdo dos niveis de cinza por meio da
aplicacao de matriz de co-ocorréncia para avaliar diferencas de textura. As matrizes de co-
ocorréncia descrevem o relacionamento espacial entre niveis de cinza em uma imagem. Uma
célula definida pela posi¢do (i, j) nessa matriz registra a probabilidade de dois pixels de niveis
de cinza i e j ocorrerem em duas posi¢des relativas. A geracdo de tal matriz de co-ocorréncia
leva em consideragdo uma dada orientacdo de andlise, bem como de distancia (i.e. granulari-
dade) entre os pixels analisados. Dessa forma, ao definir-se diferentes angulacdes e distancias
de andlise torna-se possivel representar relacionamentos entre pixels levando em consideracdo
diferentes direcionalidades, granularidades e, por consequéncia repeti¢des. Apds a construgcdo
de tais matrizes aplica-se a estas um conjunto de medidas (i.e. energia, entropia e contraste),
denominadas como descritores de Haralick, para caracterizar diferentes especificidades das tex-
turas inerentes 4 uma dada imagem (TORRES; FALCAQ, 2008).

O Local Binary Pattern (LBP) é um extrator de caracteristicas, pode ser usado como
um exemplo, que segue a abordagem de métodos baseados na construcdo de um modelo po-
dendo ser utilizado ndo somente para descrever a textura, mas também para sintetizd-la. Os
parametros do modelo capturam as qualidades perceptivas essenciais de uma textura. Por exem-
plo, podem ser modelados elementos de textura como: um ponto claro ou um ponto escuro, uma
transi¢cao horizontal ou vertical, cantos ou retas, etc. Extratores que seguem essa abordagem sao

bons para imagens com texturas definidas (PENATTI, 2009).
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Os Filtros de Gabor sao um conjunto de fun¢des Gaussianas moduladas por funcdes
sinusoidais complexas, bidimensionais. A estrutura local da textura, nos varios canais utiliza-
dos, € descrita pela frequéncia e pela orientagdo, que sao definidas pela funcdo sinusoidal do
filtro de Gabor e apresentam caracteristicas muito tteis para fins de classificagcdo de imagens
(GRIGORESCU et al., 2002).

As caracteristicas representadas por Multi-scale Histograms implicitamente inclui a
informacao espacial da imagem. Esse extrator utiliza um histograma multi-escala, ou seja, um
conjunto de frequéncias de intensidade de uma imagem em mudltiplas resolucdes (HADJIDE-
METRIOU et al., 2001). Assim como os histogramas de cor esse extrator também € invariante

para rotacoes e translacoes.

First 4 Moments (primeiros 4 momentos), média, desvio padrdo, assimetria, e cur-
tose sdo calculadas de imagens, divididas em forma de listras, em quatro diferentes direcoes
(0,45,90,135graus). Os resultados calculados de cada conjunto de listras sdo convertidos em
um histograma de 3 bins, para cada momento, resultando em 4 momentos x 4 dire¢des x 3 bins

obtendo um vetor com 48 caracteristicas (SHAMIR et al., 2008).

Em Tamura et al. (1978) € proposto o uso de caracteristicas mais precisas para des-
crever uma textura, esse conjunto de caracteristicas sdo conhecidos na literatura como Tamura
Textures features e usam indices que medem: a “granularidade”, representando o tamanho das
células na textura, as vezes também chamada de “espessura”; o “contraste”, dado por variacdes
de tons de cinza presentes na imagem; a ‘“direcionalidade”, ou seja, a direcao predominante
entre os elementos constituintes; o “delineamento” que é intensidade da presenca de linhas;
a “regularidade” com que as primitivas se repetem e a “rugosidade” que mede a sensacao de

“aspereza” transmitida pela textura.

Outro extrator que também usa estatistica para extrair informacdes da imagem € Edge
Statistics features, calculado sobre o gradiente de Prewitt combina a média, mediana e variancia,
tanto da magnitude quanto dos componentes de direcdo. Outras caracteristicas de borda sdo o
numero total de pixels de orla (normalizado para dimensao da imagem), a homogeneidade da

direcdo e a diferenca no sentido de diferentes angulos (SHAMIR et al., 2008).

Object Statistics incluem o numero de Euler, minimo, média, maximo, mediana, variancia
e um histograma de 10 bins das areas dos objetos e as distancias dos mesmos para o centroide

da imagem (SHAMIR et al., 2008).

Caracteristicas de momentos de Zernike (Zernike features) sao os valores absolutos dos

coeficientes da aproximacdo polinomial de Zernike de uma imagem, essas caracteristicas sdao
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robustas em relacdo a compressao e pequenas variagdes de escala, muitas das caracteristicas
derivadas da transformacdo morfoldgica da imagem (i.e, nimero de objetos, tamanho médio

objeto) s@o também robustas em relacdo a essas variacdoes (MURPHY et al., 2001).

Chebyshev-Fourier features, esse extrator € projetado para caracterizar todas as faixas
de dominio espectral de uma imagem - caracteristicas de baixas a altas frequé gncias. A ideia
¢ a de reter um numero finito de termos de expansdo, com os coeficientes de expansao a serem
utilizados como descritores de imagem. Chebyshev € usada tanto como uma transformada (com
ordens correspondentes as dimensdes da imagem) e como um conjunto de estatisticas (ORLOV
et al., 2007). Caracteristicas baseadas na Transformada de Chebyshev geram um histograma de
32 bins originado de um vetor de 400 elementos produzido pela transformada de uma imagem
com ordem de N = 20 (SHAMIR et al., 2008).

2.1.1.3 FORMA

A forma é uma propriedade muito relevante, pois possibilita descrever estruturas to-
poldgicas de objetos presentes em imagens. Porém, caracteristicas de forma sdo mais comple-
xas de serem representadas quando comparadas a cor e textura (TORRES et al., 2008). Apesar
disso, uma grande parte da informacdo semantica de uma imagem estd associada aos obje-
tos nela representados, uma pessoa pode até ignorar outras caracteristicas, como a cor, se sua

intencao for buscar por um determinado objeto semelhante (LEE; KIM, 2001).

O reconhecimento de caracteres alfanuméricos, a detec¢do e reconhecimento de pes-
soas em sistemas de segurancga, o rastreamento de objetos em videos, entre outros, sao aplicacdes
que indmeras vezes tiram proveito da identificacdo, reconhecimento e recuperacao de formas

em imagens.

Os métodos empregados nos extratores de forma podem se basear em trés classes: (1)
baseados no contorno do objeto; (2) baseados no conteddo interno; e (3) baseados em regido
da imagem. Essas classes se subdividem em estrutural ou global, dependendo se a forma repre-
senta o todo ou € dividida em partes menores. A classificacdo desses métodos podem ainda se
ramificar em dominio espacial ou transformado, tendo como base o fato das caracteristicas de

forma serem derivadas de um dominio espacial ou transformado (TORRES; FALCAO, 2008).

Os extratores globais consideram o contorno ou a regido da forma como um todo,
sem realizar divisdes em subpartes. Os extratores estruturais dividem o contorno ou a regiao
em segmentos e possibilitam a comparacdo parcial de formas conseguindo, portanto, suportar

oclusdo de formas. Entretanto, eles sdo mais complexos computacionalmente, especialmente
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para o calculo de distancia (PENATTI, 2009).

Um exemplo de extrator de forma baseado em contorno é o Curvature Scale Space
(siglaCSSCurvature Scale Space). Os contornos simplificados de um determinado objeto na
imagem sdo obtidos por meio de sucessivas suavizagdes por uma funcdo Gaussiana e cada
estagio desta suavizacdo do contorno representa uma escala na curva (scale-space). Dessa
forma o vetor do CSS representa uma organizacdo multiescala dos pontos de curvatura zero
no contorno. Neste sentido, a dimensionalidade do vetor de caracteristicas varia para formas
distintas, requisitando um algoritmo de casamento especial para o cdlculo de distancia entre
dois vetores CSS (OKAL; NUCHTER, 2013).

O extrator Contour Saliences (CS) € uma outra abordagem de caracterizacao de forma,
a qual utiliza as saliéncias da forma do objeto para representacdo. As sali€ncias de forma sao
definidas como pontos de maior curvatura ao longo do contorno do objeto. Os vetores de objetos
distintos, extraidos por esse algoritmo, analogamente ao extrator CSS, podem possuir tamanhos
diferentes, dessa forma o CS necessita utilizar um algoritmo heuristico de casamento entre os
contornos, que registra os vetores em relacao ao ponto de referéncia e computa a similaridade
(TORRES; FALCAO, 2008).

A Trasnformada de Radon é frequentemente utilizada em processamento de imagem
para a deteccdo de retas (ROJBANI et al., 2011) e para obtenc¢ado de descritores de forma (TAB-
BONE et al., 2006), calculada para os angulos de 0, 45, 90, 135 graus, os resultados sao usados

para se obter um histograma provendo um total de 12-bins.

2.1.2 FUNCOES DE DISTANCIA

Apo6s a extragdo de caracteristicas das imagens, as mesmas precisam ser comparadas
para determinar, por exemplo o quao préximas duas imagens sdo. Para tanto sao aplicadas as
denominadas fung¢des de distancia, também conhecidas como funcdes de dissimilaridade, essas
funcdes tem por objetivo mensurar, como o proprio nome especifica, a distancia entre dois
elementos, ou em outras palavras o quanto um elemento € distinto de outro em um determinado
espaco de dados, no caso em questao imagens representadas por vetores de caracteristicas n-
dimensionais. Dessa forma, a recuperagdo de imagens por conteido depende intrinsecamente
da jun¢do entre as caracteristicas extraidas das imagens e das funcdes de distancias utilizadas
para comparar tais caracteristicas. A distancia (i.e. dissimilaridade) entre duas imagens é um
numero real e positivo, resultado da aplicacdo de uma func¢ao de distancia, e quanto menor o

valor, menor sera a dissimilaridade entre elas (RAZENTE, 2009).
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As fungdes de distancia mais utilizadas no processo de recuperacdo de imagens sao as
pertencentes a familia Minkowski, também conhecida como norma L. A partir de tal familia
sdo derivadas as distancias Manhattan (L), também conhecida como City-block, a distancia
Euclidiana (L) e a distancia Chebyshev utilizadas em espagos multidimensionais (WILSON;
MARTINEZ, 1997), onde, os elementos sdo representados por n, um conjunto de niimeros reais
identificados pelas coordenadas (xj, ... , x,). Considerando dois vetores F = (f1,...,fn) €

G = (g1,---,8&n), entdo as distancias L, sdo definidas:

6]

De acordo com o valor atribuido a p (Equagdo 1) obtém-se as varia¢des da familia L,
por exemplo, quando p admite o valor 1 obtém-se a distancia L; (Manhattan), a qual € formal-
mente definida pela Equagdo 2. Ja quando o valor de p tender ao infinito obtém-se a distancia
Chebychev (L) definida formalmente pela Equacdo 3. A distancia Euclidiana amplamente

conhecida e empregada na literatura é obtida quando p assume valor 2.

D(F,G) =) |fi—gil 2)
i=1
D(f,g) = max;_|x; — yil (3)

As diferentes fungdes de distancia oriundas da familia Minkowski apresentam abrangéncias
distintas. A Figura 6 ilustra tais abrangéncias considerando um espago bidimensional para um
dado centro de consulta (O,) e pontos equidistantes a0 mesmo, onde & representa o raio de

abrangéncia.

Figura 6: Ilustracio das areas de abrangéncia das distancias L;, L, e L.

Uma outra distancia interessante € a distancia Canberra, a qual € uma medida muito
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sensivel a pequenas variagdes. Tal distincia tem sido aplicada em diversas dreas, bem como
no contexto CBIR (LAM et al., 2007). Seu comportamento € bastante parecido ao da distincia
Manhattan, pois é baseada no calculo das diferengas absolutas de cada dimensao, porém a
abrangéncia da mesma modifica-se a medida que aproxima-se ou afasta-se da origem do espago.

Essa distancia é formalmente representada pela equacgdo 4.

|fi
4
Z|fl+g1 X

Uma outra fung¢do de distancia aplicada no contexto CBIR € a distancia Quadratica, a

qual pode ser formalmente definida por:

dr(F.G) = \/(f ~ 9)TA(f — ) 5)

onde A = [g;j] ¢ uma matriz N x N de elementos ¢;; que denotam a similaridade entre as di-

mensoes i e j, e f e g dizem respeito a vetores de caracteristicas. O valor de a;; € dado por:

d;
1——Jonded,-j:\q,-—c,-] (6)

4= max|d;;

A Distancia Quadréatica tem sido utilizada em muitos sistemas CBIR para histograma
de cores. Foi mostrado que esta distancia conduz a resultados perceptualmente mais desejaveis
do que a distancia Euclidiana, pois considera a similaridade entre diferentes dimensdes dos

vetores de caracteristicas.

Uma ampla gama de distancias pode ser encontrada no trabalho de Cha (2007). Ja
em Gongalves et al. (2010) foi realizada uma avaliacdo sistematica das fun¢des de distancias

utilizadas, dada a influéncia que as mesmas exercem em sistemas CBIR.

2.1.3 DESCRITORES

Para que o processo de recuperacdo de imagens seja possivel, € desejavel que as ima-
gens possam ser descritas pelas suas propriedades intrinsecas, tais como forma, textura e cor,
normalmente representadas em vetores de caracteristicas. Neste sentido, os descritores de ima-
gens sdo utilizados para extrair e comparar esses vetores, tornando possivel a busca de imagens

(TORRES et al., 2008).

Conceitualmente um descritor pode ser entendido como o responsavel por quantifi-

car o quao semelhantes sao duas imagens. Formalmente, um descritor de imagens pode ser
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definido como uma tupla (F,D), onde F, representa um algoritmo responsdvel por extrair ca-
racteristicas visuais da imagem e organizd-las em um vetor de caracteristicas, e D uma fungao

de dissimilaridade usada na comparacao entre duas imagens, como ilustra a Figura 7.

E importante entender que uma vez que a recuperacio de imagens é aplicada em diver-
sas dreas, num determinado dominio de conhecimento (e.g. imagens médicas, sensoriamento
remoto, etc) um descritor pode ser considerado melhor que outro de acordo com a quantidade de
imagens relevantes que consegue recuperar. Além disso, 0 mesmo pode ocorrer, obviamente,
para diferentes usudrios inseridos em um mesmo dominio (i.e. inter-observador), visto que
os mesmos podem possuir intencdes distintas, bem como percepcodes visuais diferentes. Essa
mesma condi¢ao ainda pode ocorrer de maneira que um mesmo individuo (i.e. intra-observador)
em momentos distintos apresente diferentes intengdes para uma dada recuperacao, o que pode
ocorrer devido a diferentes fatores, tanto positivos (e.g. ampliacdo do conhecimento) quanto
negativos (i.e. cansaco). Dessa forma, a definicdo de descritores 6timos nao € um processo

trivial, uma vez que demanda diferentes componentes varidveis.

Descritor

Extrator de Extrator de
C | Caracteristicas Caracteristicas

Funcao de Distancia

Distancia

Figura 7: Esquema conceitual de um descritor de imagens.
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2.2 SELECAO DE ATRIBUTOS

Normalmente as bases de imagens usadas para alimentar sistemas CBIR possuem um
grande ndmero de atributos, muitas deles inseridos com o objetivo de uma melhor representacao
dos grupos presentes na base. Porém, na maioria das situacdes, muitos desses atributos sdao
redundantes e/ou irrelevantes. Assim, selecionar os atributos de maior relevancia oferece be-

neficio tanto a performance quanto a precisao de sistemas CBIR.

Processos de selecdo de atributos atuam transformando um determinado espaco de da-
dos em espago de caracteristicas, de menor dimensao, mas que ainda possua a maior parte da
informacao intrinseca dos dados. Dessa forma, o conjunto de dados tem a dimensionalidade re-
duzida sem perder a precisdo em consultas por similaridade. Os métodos de selecdo de atributos
promovem a escolha, dentre todos os atributos, quais os mais relevantes do ponto de vista da
informacao (GUYON; ELISSEEFF, 2003), pois vetores de caracteristicas com uma quantidade
alta de dimensdes contém um grande nimero de informagdes redundantes que possuem certa

correlacdo entre seus valores (ZHUO et al., 2014).

A escolha da métrica de avaliacdo influencia fortemente o algoritmo, e sdo essas
métricas de avaliacdo que distinguem entre as trés categorias principais de algoritmos de sele¢ao
de atributos: wrappers, filtros e métodos incorporados. Wrappers utilizam algoritmos de apren-
dizado de maquina como uma caixa preta para selecionar subconjuntos de atributos de acordo
com seu poder preditivo. Filtros selecionam subconjuntos de atributos como um passo de pré-
processamento, independente do algoritmo de predicao escolhido. Métodos incorporados exe-
cutam a selecdo de atributos durante o processo de treinamento e sao geralmente especificos a
determinados algoritmos de aprendizagem de maquina (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

2.3 CONSULTAS POR SIMILARIDADE

Quando um usudrio submete uma imagem ou uma amostra para uma consulta a base de
imagens ele recebe uma resposta em forma de lista, onde as imagens presentes nessa listagem
sdo ordenadas pela similaridade. Para que um sistema CBIR consiga organizar a resposta ao

usudrio de tal forma sao utilizadas operadores de consulta por similaridade.

As consultas por similaridade visam recuperar objetos, por exemplo dados complexos,
dentro de um limite de proximidade definido por uma funcdo de distincia. Essas consultas,
geralmente, possuem dois tipos de limites definidos a partir de um dado centro de consulta.

Tais limites sdo: (i) definido por raio de abrangéncia, o qual gera a denominada consulta por
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abrangéncia e (ii) definido pela quantidade de vizinhos mais préximos, o qual gera a chamada

consulta aos k-vizinhos mais préximos.

A principal diferenca entre os dois tipos de consultas mais amplamente empregados
estd na forma de se definir o limite de objetos a serem recuperados, no primeiro caso define-se
a distdncia méxima (raio de abrangéncia) que os objetos podem estar afastados de um deter-
minado centro de consulta. J4 no segundo, define-se a quantidade de objetos (vizinhos) mais
proximos ao centro de consulta. Assim enquanto num tipo o raio de abrangéncia € fixo indepen-
dente do niimero objetos recuperados, no outro o nimero de objetos que € fixado independente

do raio de abrangéncia que o centro de consulta possa “alcancgar”.

2.3.1 VIZINHOS MAIS PROXIMOS

A técnica de k-vizinhos mais proximos ou comumente chamada de kNN € usada tanto
para executar consultas quanto para classificar um dado objeto. A consulta executada € baseada
na similaridade ou distancia tendo como condicdo o nimero de vizinhos mais proximos. Tal

consulta é formalmente representada por:

kNN(Oy4,k) =A = {ala € S,Yo € S—A,d(sq,a) <d(sq,0),|A| =k} 7

onde dado um conjunto de objetos S, € escolhido um objeto qualquer deste conjunto, s € S. Faz-
se entdo uma consulta aos k-vizinhos mais préximos kNN(O,, k), onde O, representa o objeto
de consulta e k a quantidade de vizinhos, o qual busca-se encontrar o subconjunto A C S.(FILHO
et al.,, 2001). Graficamente poderiamos representar uma consulta kNN com k = 4 conforme

ilustrado pela Figura 8.

Figura 8: Exemplo de uma consulta kNN.
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2.3.2 ABRANGENCIA

Em uma consulta por abrangéncia (range query) é fornecida uma imagem de exemplo
e um raio de alcance, tendo como objetivo recuperar as imagens que possuam distancia igual ou
menor que o raio. Formalmente a resposta € representada pelo conjunto R contendo as imagens
I da base que estejam dentro da drea de abrangéncia do raio r da imagem de consulta O, assim

sendo, R, = {I|distancia(I,C) < r}.

Figura 9: Exemplo de uma consulta por abrangéncia.

2.4 ABORDAGENS PARA REDUCAO DA LACUNA SEMANTICA

Um dos maiores desafios que tem sido alvo de muita pesquisa na literatura € a lacuna
semantica, definida como a divergéncia entre a resposta de um sistema CBIR e aquela esperada
pelo usudrio. As abordagens visando diminuir esse problema sdo muito importantes e tem
incentivado diversos pesquisadores a desenvolverem técnicas com o objetivo de identificar a

semantica existente nos contextos das imagens (SILVA, 2014).

A interagdo com o usudrio € usada em sistemas de recuperacao como forma de atenuar
a lacuna semantica. Apesar de muitos algoritmos sofisticados terem sido projetados para des-
crever caracteristicas de baixo nivel de uma imagem, eles nio sdo adequados para lidar com a
semantica e possuem muitas limitagdes em uma grande base de dados. Muitos experimentos
envolvendo sistemas CBIR tem mostrado que caracteristicas de baixo nivel ndo sdo suficientes

para descrever conceitos semanticos de alto nivel (DARWISH; ALI, 2015).

Existem diferentes abordagens para tratamento da lacuna seméntica como por exemplo
a utilizacdo de métodos para a personalizacdo de consultas por meio da utilizagdo de perfis de
usudrio, bem como técnicas de realimentagdo de relevancia provendo a aproximac¢ao do usudario
com o processo de recuperacao de imagens por conteido. Além disso, a composicao de ambas

as abordagens pode ser amplamente explorada.
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2.4.1 PERFIL DE USUARIO

A principal motivagdo para utilizacdo de perfis de usudrio, em sistemas de recuperagao
de imagens baseada em conteudo, € justificada pelas diferentes formas de interpretacdo de uma
mesma imagem por usudrios diferentes, sendo assim, o resultado obtido esta estreitamente li-
gado com a inten¢do de um dado usudrio em um determinado momento (ABOULMAGD et al.,

2009).

A personalizacdo na recuperacdo de informacdo consiste em fornecer resultados de
pesquisa que se adaptam as necessidades de informacao do usudrio individual e combinar seus
interesses em vez de fornecer os mesmos resultados de uma consulta para todos os usudrios
(QIU; CHO, 2006). No trabalho de Kacem et al. (2014) sdo abordadas técnicas de consulta
baseadas em tdpicos de preferéncia do usudrio, j4 Wang et al. (2006) propde uma abordagem
que calcula o grau de importancia que cada documento multimidia possui, tendo como base
informacdes de perfil do usudrio. O trabalho de Miyazawa et al. (2013) traz uma abordagem
hibrida, combinando busca por conteido em imagens e busca textual baseada em descricdes e
acoes dos usudrios, e Song et al. (2014) apresenta uma técnica de recomendacdo baseada na

personalizacdo do usudrio com o objetivo de melhorar o desempenho de sistemas CBIR.

Um perfil de usudrio pode ser definido como uma cole¢@o de informagdes pessoais, isto
¢, um modelo que representa o usudrio dentro de um sistema CBIR. Assim, os perfis podem ser
utilizados pelo sistema para explorar as preferéncias do usudrio. Os perfis de usudrio sao comu-
mente usados por sistemas de busca com o objetivo de fornecer recomendacdes de acordo com
as preferéncias do usudrio, utilizando para esse fim técnicas que agrupam usudrios com interes-
ses semelhantes. Considerando-se o campo da recuperacdo de imagens, o conceito de perfil de
usudrio pode ser usado para capturar € manter a semantica de um determinado especialista em
um determinado dominio de conhecimento, por exemplo, imagens médicas (BUGATTI et al.,
2014).

Os perfis podem ser divididos em duas categorias principais: perfis estiticos e per-
fis dinamicos. No perfil estdtico os dados armazenados sdo previamente conhecidos e for-
necidos diretamente pelo usudrio por meio de um cadastro no sistema ou preenchimento de
questiondrios manuais. Sao exemplos de dados estaticos a especialidade do usuario, idade, ex-
periéncia, entre outros, conforme contexto abordado. J4 no perfil dindmico, ao contrdrio do
estatico, sdo capturados dados da interacdo do usudrio com o sistema visando conhecer os in-
teresses do mesmo gerando um perfil comportamental. Posteriormente, a analise desses dados
pode fornecer informagdes importantes que irdo ajudar a melhorar a precisdo do sistema em

futuras consultas realizadas pelo mesmo usudrio. Dessa forma, se torna possivel, por exemplo,
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saber qual descritor ird recuperar imagens mais proximas do interesse/intencao de um determi-

nado usudrio.

Portanto a abordagem de perfis é de extrema importancia e pode contribuir para me-

lhorar a qualidade das consultas realizadas pelos usudrios em sistemas CBIR.

2.4.2 REALIMENTACAO DE RELEVANCIA

O métodos de realimentagao de relevancia caracterizam-se como uma abordagem para
diminui¢do da lacuna semantica. Originalmente foram desenvolvidos para sistemas de recupe-
racdo de informacdes baseados em texto, realimentacdo de relevancia, também chamado de
Relevance Feedback, ¢ uma técnica implementada para refinar o resultado de uma consulta com
base na avaliagdo do usudrio. A ideia principal por tras dessa técnica € mostrar os resultados
que sdo retornados inicialmente a partir de uma determinada consulta e usar a informag¢do sobre
a relevancia dos elementos retornados para realiza¢do de uma nova consulta, assim o sistema
itera até que o usudrio esteja satisfeito. Essa técnica prové um arcabouco eficiente para mapear
semantica de alto-nivel para caracteristicas de baixo-nivel usando a interacdo com o usuario
(DOULAMIS; DOULAMIS, 2006), porém somente a realimentacdo por relevancia ndo € o
suficiente para preencher a lacuna semantica entre as caracteristicas de baixo nivel e a semantica
na intencdo do usudrio mas tem se mostrado uma excelente alternativa de ligacao entre eles.
Basicamente trés passos compoe o processo de realimentacao por relevancia (ZHOU; HUANG,
2003):

1. Por meio de uma imagem fornecida pelo usudrio o sistema CBIR apresenta resultados

iniciais da consulta;
2. O usudrio avalia as imagens retornadas indicando o grau de relevancia e/ou irrelevancia;

3. Levando em consideragdo avaliacdo da consulta, realizada pelo usuério, o sistema pro-
cessa a consulta novamente e retorna ao passo 2, iterando até que o usudrio esteja satis-

feito.

Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que o usudrio esteja satisfeito com os resultados
apresentados pelo sistema. A Figura 10 ilustra um diagrama simples de recuperacdo de imagens

baseada em conteido com realimentagdo de relevancia.

Geralmente técnicas de realimentacdo de relevancia sdo divididas em 2 tipos distintos
de acdo: Ac¢des que movimentam o centro de consulta, e acdes que modificam a medida de

similaridade usada para ordenar o resultado, como a reponderagdo de consulta.
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[ Consulta inicial (imagem de exemplo) ]

Lago de realimentacdo de relevancia
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[ Resultado (imagens recuperadas) ]
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Base de Imagens marcadas como relevantes e
imagens irrelevantes pelo usuario
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Aprendizado (ajuste dos parametros de )
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[ Resultado final (imagens recuperadas)

Figura 10: Recuperacio de imagens baseada em contetido com realimentacio de relevancia.
2.4.2.1 MOVIMENTACAO DO CENTRO DE CONSULTA

Essa abordagem, também conhecida por Query Point Movement (QPM), consiste em
movimentar o centro de consulta conforme a orientacao do usudrio por meio de sua interagao
com o sistema, assim o usudrio indica quais sdo as imagens relevantes e irrelevantes. Com base
nessas informacdes um novo centro de consulta é calculado. As estratégias de Movimentagao
do Centro de Consulta sao divididas em duas principais categorias: Movimentagao de um tnico

Centro de Consulta; e Movimentaciao de Multiplos Centros de Consulta.

O algoritmo de Rocchio (ROCCHIO, 1971) € usado em estratégias de Movimentacao
de um unico Centro de Consulta, diversos trabalhos na drea de recuperacdo de imagens (ZHANG;
WANG, 2012; BUGATTI et al., 2011; DOULAMIS; DOULAMIS, 2006; LIU et al., 2007)
aplicam esse algoritmo para realizar movimentacdes do centro de consulta. Rocchio é um al-
goritmo classico de realimentacdo por relevancia baseado em um modelo de espago vetorial,
esse método propde alteragdes na consulta original para se obter uma consulta ideal, o vetor
de consulta original € atualizado pelos documentos relevantes e irrelevantes. A abordagem de

Rocchio é definida formalmente como:



37

1 — 1 —
In=0qo+B|— ¥ | -v|=— ¥ 4 (8)
|Dy| - |Dnr|
djEDr dj €Dy
onde 7,,1 representa o elemento m do vetor de caracteristicas da nova consulta; g, € o
elemento do vetor de caracteristicas do centro antigo, D, e Dy, sdo conjuntos contendo os ve-
tores de caracteristicas das imagens rotuladas como relevantes e irrelevantes, respectivamente,
e |D,| a quantidade de imagens relevantes e |D,,| de imagens irrelevantes; o, B e ¥ sdo res-

pectivamente os fatores de ponderacao do centro de consulta antigo, do conjunto de imagens

relevantes e do conjunto de imagens irrelevantes.

Em outra abordagem, um tnico centro no espago de caracteristicas € calculado usando
a média dos vetores de todas as imagens indicadas pelo usudrio como relevantes. A Figura
11(a) representa a ideia da abordagem de Movimentacio de um Unico Centro de Consulta.
Essa abordagem € reportada nos trabalhos de Doulamis e Doulamis (2006), Silva et al. (2011),
Mosbah e Boucheham (2014). Mais especificamente, em cada iteracao de realimentacao de
relevancia, o usudrio marca diversas imagens como relevantes atribuindo um grau de relevancia
a elas. Em seguida, gera-se um centroide, de acordo com o grau de relevancia/irrelevancia
atribuido aos vetores de caracteristicas das imagens selecionadas como relevantes/irrelevantes
e posteriormente o mesmo € utilizado para uma consulta refinada. O calculo da nova consulta

pode ser formalmente representado por:

Limyi
fnovaConsulta =& 17 (9)
Yini

onde n; é o grau de relevancia para a imagem selecionada na posi¢do i, sendo i = 1,...,m(1 <

m < M), e y; € o vetor de caracteristicas dentre M imagens selecionadas.

Ja a abordagem de Movimentagao de multiplos centros de consulta utiliza varias con-
sultas simultineas, e técnicas de expansdo de consulta (Query Expansion - QEX) (SIVAKA-
MASUNDARI; SEENIVASAGAM, 2012; BERNHARD, 2010), Qcluster (LIU et al., 2009) e
Top-k (LIU et al., 2009; RAHMAN et al., 2011) podem ser consideradas como exemplos dessa

abordagem.

Na técnica de expansdo de consulta (QEX) o usudrio rotula diversas imagens como
relevantes. Dessa forma um pequeno nimero de centros representativos sdo selecionados e
usados para definir multiplas consultas. Para extrair um centro representativo, é usado um
algoritmo de agrupamento (PORKAEW; CHAKRABARTI, 1999), e os centroides dos grupos

sdo usados como representativos. Na constru¢cdo da consulta, imagens consideradas relevantes
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Regides imelevantes

X Centro inicial da Consulta
‘ Praximo Centro de Consulta

@ magens relevantes

@ ® ©)

Figura 11: Exemplos de movimentacio de consulta: (a) de um tnico centro; (b) miiltiplos centros
em forma convexa; (c) miltiplos centros em forma concava.

em iteracoes de RF anteriores sdo incorporadas nos grupos, tornando o sistema mais confidvel

em relacdo as preferéncias do usuario.

Assim, a medida de similaridade de uma imagem a partir de uma consulta com multiplos
centros € definida como a combinacao ponderada das distancias entre os representantes indivi-
duais selecionados na consulta. Uma representacdo grafica da expansao de consulta € mostrada
na Figura 11(b).

Em contraste com a abordagem de movimentacdo de um tnico centro de consulta,
QEX implicitamente muda a funcdo de distancia pela soma dos centros relevantes e remo-
vendo os irrelevantes. Além de que QEX captura grupos locais, enquanto que uma consulta
simples trata todas a imagens relevantes como equivalentes (mantendo a propor¢cdo do grau
de relevancia). Porém, QEX possui um custo computacional mais elevado visto que envolve

agrupamentos multiplos (DOULAMIS; DOULAMIS, 2006).

A abordagem QEX assume que imagens relevantes sao mapeadas para centros proximos,
no que diz respeito a uma medida de similaridade. Por esta razdo, um tnico grande contorno
€ estabelecido de modo a abranger todos os centros de consulta. No entanto, € muito provavel
que as imagens relevantes selecionadas acabem por mapear uma grande drea no espago de
caracteristicas por meio dos grupos, dessa forma é estabelecido um tnico contorno através dos
pontos da consulta que provavelmente contenham regides do espacgo de caracteristicas com ima-
gens irrelevantes. Isso € ilustrado na Figura 11(b), onde o espago existente entre os pontos de
consulta indicam uma regidao no espago de caracteristicas contendo imagens irrelevantes para as

preferéncias do usudrio. O contorno tnico obtido por meio da QEX ndo consegue excluir essa
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regido irrelevante. Para superar essa dificuldade, os autores de (KIM; CHUNG, 2003) apre-
sentaram a abordagem Qcluster, um novo método de agrupamento adaptativo consistindo em
dois processos; o de classificacdo e o de juncdo dos grupos. O processo de classificacdo coloca
cada imagem relevante em um dos agrupamentos atuais ou em um novo agrupamento. Entdo,
o processo de juncdo dos agrupamentos reduz o nimero de grupos unindo os agrupamentos de
contetido semelhante reduzindo também o niimero de centros de consulta em cada iteracdo. Por
fim, os representantes dos agrupamentos gerados a partir das imagens relevantes, no conjunto
classificado, compdem o conjunto dos novos centros de consulta. A representacao grafica dessa

ideia € ilustrada pela Figura 11(c).

Na abordagem Top-k (JIN; FRENCH, 2005) ao invés de se combinar um nimero de
consultas antes da pesquisa, como fazem os métodos anteriores, as pesquisas sdo executadas
individualmente pelo sistema CBIR e os resultados recuperados de cada consulta sdo devida-
mente combinados posteriormente para melhorar o desempenho da recuperacao. A Figura 12
ilustra uma representacdo esquemdtica comparando a abordagem anterior (a) com a abordagem
apresentada (b). Neste caso, as kK imagens mais relevantes (incluindo a imagem de consulta) sd@o
selecionadas a partir da lista de todas as imagens recuperadas. Apds a execugdo das consultas
Top-k considerando as imagens rotuladas como relevantes como centros, as imagens sao sele-
cionadas entre todas as imagens retornadas pela dissimilaridade entre cada imagem retornada e
a imagem usada para a consulta (RAZENTE, 2009). Obviamente, o pior caso € quando ndo ha
nada relevante, exceto a consulta original. J4 o melhor caso é quando existe um niimero maior
de imagens relevantes que k = 1, incluindo a consulta original. Essa estratégia reduz significan-
temente a complexidade computacional. Somente uma parte das imagens sao retornadas para o

usudrio, e ele s6 visualizard as imagens relevantes nesse conjunto menor.

4 N/ N

Q —) E S 1
Q, —_— Q; 7 \R2 >
Q: — S Q 5| Mecanismo - 2 Mecanismo 7R T— sr
de Busca de Busca
Qnm 7 e~ ? R 7
\\(a) Combina as Consultas antes da Busca / \\(b) Combina as Consultas apés a Busca /

Figura 12: Estratégias para recuperacio de imagens com miiltiplas consultas.
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2.4.2.2 REPONDERACAO DE CONSULTA

Uma outra abordagem de realimentacdo de relevancia sdo as técnicas que atualizam
a medida de similaridade. A medida mais comumente usada para recuperacao de dados mul-
timidia € a distancia Euclidiana. Dentro do espaco de caracteristicas, no entanto, a distancia
Euclidiana considera de igual importancia todos os elementos do vetor de caracteristicas. Dessa
maneira ndo € apropriada para esquemas de realimentacdo de relevancia que considere cada di-
mensao do vetor de caracteristica com diferentes graus de importancia. Assim, uma medida de
similaridade ponderada € necessdria para adaptar a resposta do sistema conforme as intenc¢oes
e necessidades de informagdo do usudrio. Um exemplo dessa técnica € a distancia Euclidiana

ponderada (Weighted Euclidean Distance - WED), a qual é formalmente definida como:

dw(for 17) = (fg= )TN (fg= 1)) (10)

onde A = diag(A1,A,,...,Ay) representa os elementos da diagonal principal da matriz, N re-
presenta o nimero de caracteristicas que o vetor possui, sendo n = (1,2,...,N), o elemento A,
expressa a importancia da n-€sima caracteristica do vetor para a fungdo de distancia. O ve-
tor f, corresponde ao vetor de caracteristicas da imagem de consulta, enquanto f; ao vetor de

caracteristica da j-ésima imagem na base de imagens.

O objetivo da técnica de realimentagdo de relevancia WED € prover uma forma para
estimar graus de relevancia para cada dimensao do vetor de caracteristicas. Isto € realizado por
meio de um conjunto de imagens relevantes/irrelevantes selecionadas pelo usuério de acordo
com suas necessidades e preferéncias de informacdo. Uma vez estimados esses parametros sao

armazenados em um vetor A.

A abordagem heuristica mais popular para estimar os pardmetros A é a arquitetura
MARS (RUI et al., 1998). Nesse caso em particular, assume-se que m imagens das M melhores
(i.e. consulta aos k-vizinhos) recuperadas sdo selecionados pelo usudrio como relevantes e que
vi,i =1,....m(1 <m < M) contém os vetores de caracteristicas de m imagens selecionadas.
Diferentes graus de relevancia podem ser levados em conta através da multiplicacdo do vetor y;

com um fator n indicando o grau de relevancia da amostra selecionada.

O conceito da presente abordagem heuristica € que se um elemento de caracteristica
em particular, por exemplo, o y;,, onde n representa a n-ésima caracteristica do vetor, sera
consistente se o desvio padrao (Equacao 11) do respectivo elemento de caracteristica sobre

todas as m amostras relevantes selecionadas, ou seja para todos i = 1,...,m, € pequeno.
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gE

Op = (yi,n_un)z (11)

3|~
T

Na equagdo 11, u, € a média do n-€simo elemento de caracteristica das m amostras
selecionadas, i.e., i, = (1/m) Y., yi ». Caso o valor de o, seja alto, isso indica que o respectivo
elemento de caracteristica ndo € interessante para o objetivo do usudrio. Como resultado, os

pardmetros A sdo calculados como o inverso do desvio padrio:

1
= — 12
An o (12)
Além da atualizacio de pesos, a abordagem MARS também propde uma técnica de

movimento de consulta, de modo que a nova consulta se mova em dire¢@o as imagens relevantes

e se afaste das irrelevantes.

Embora a ideia por trds da abordagem MARS seja bastante razodvel continua sendo
uma técnica ad hoc. Por essa razdo, existe a necessidade de uma atualizagdo 6tima para estimar

os parametros A, (DOULAMIS; DOULAMIS, 2006).

Para realizar uma anélise automaética de algoritmos de RF, a pseudo realimentacdo de
relevancia (Pseudo Relevance Feedback - PRF) automatiza a parte manual da realimentagao
de relevancia, simulando a interacdo com um usudario (LIN et al., 2015). Apds a consulta
por similaridade, uma fracdo das imagens recuperadas sdo definidas como positivas quando
pertencerem a classe da imagem de consulta, € como negativas se nao pertencerem. Assim,

torna-se possivel executar experimentos com algoritmos de RF simulando a inten¢ao do usudrio.

2.5 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Dentro da area de inteligéncia artificial, os algoritmos evolutivos (AEs) fazem parte
de uma categoria chamada de computacao evolutiva. A ideia por tras desses algoritmos € apli-
car o processo de evolugdo natural como paradigma de solugdo de problemas, a partir de sua

implementagdo.

Os primeiros AEs surgiram em trabalhos na década de 1930 (WRIGHT, 1930), onde
sistemas evolutivos naturais passaram a ser observados e posteriormente convertidos em al-
goritmos de exploracdo de multiplos picos de uma funcdo objetivo. Apesar disso, foi apenas
com o surgimento dos computadores, por volta da década de 1960, que os desenvolvimentos

de AEs foram intensificados, possibilitando diversos estudos tedricos e empiricos (GABRIEL;



42

DELBEM, 2008).

Em geral, esses algoritmos ndo garantem encontrar a solucao 6tima, porém, avaliacoes
estatisticas mostram que eles tem alcancado com regularidade a finalidade de retornar uma
solucdo de boa qualidade em tempo computacional aceitidvel (DORIGO; BLUM, 2005). Para
que alcancem tais resultados os evolutivos usam dois processos bésicos: Exploration e Exploi-
tation, respectivamente esses processos sao responsdveis por visitar novas regioes do espago de
busca e refinar regides j4 visitadas (CREPINSEK et al., 2013).

Atualmente percebe-se na literatura um crescente interesse por algoritmos evolutivos
na pesquisa de sistemas CBIR, dessa forma diversas alteragdes tem surgido trazendo ganho de

eficiéncia e eficacia aos sistemas CBIR atuais.

2.5.1 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA), é uma heuristica de busca que pro-
cura reproduzir o processo de evolu¢ao natural para resolver problemas. Existe uma grande
variedade de modelos computacionais, mas em comum, implementam o conceito de evolugdo
das espécies, operadores de selecdo, mutacdo e reprodugdo. O resultado estd relacionado ao
desempenho simulado dos individuos dentro de um ambiente computacional. Usualmente, o
processo evolutivo dos GAs € encerrado quando os individuos da popula¢do nao mais evoluem,

ou quando € atingido o nimero miximo de geragdes preestabelecidas (HAUPT; HAUPT, 2004).

O ciclo de execugao de um GA tipico € demonstrado pela Figura 13. Inicialmente uma
populacdo de possiveis solugdes para o problema € gerada de forma aleatéria (passos 1 e 2).
Os individuos dessa populagdo sdo avaliados (passo 3) para verificar se o critério de parada foi
atingido (passo 4), quando isso ocorrer o melhor individuo é retornado (passo 8) como uma
possivel solucdo do problema. Porém, se o critério de parada nao foi alcancado a populagao é
novamente avaliada (passo 5) e o processo de selecao (passo 6) e operadores genéticos (passo
7) sao executados. Assim a populacao antiga é descartada dando origem a uma nova populagdo

(passo 2) reiniciando o ciclo até que o critério de parada seja satisfeito.

2.5.1.1 CROMOSSOMOS

Um GA possui aspectos comuns e invaridveis que permitem a reutilizacdo de um
mesmo cddigo para problemas distintos. O primeiro passo para usar um algoritmo genético
€ criar uma representacdo de uma possivel solucao para problema que se pretende resolver. Em

GA arepresentacdao cromossomial, representada por um conjunto de genes, consiste em traduzir
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Operadores
Genéticos

Descarta
Populagao anterior
_

Nova Populagao o

Inicialiaza
Populagao

Avaliagdo da
Populagao atual

Avaliagao da
Populagao atual

Satisfaz critério de
parada?

Retorna melho
individuo

Figura 13: Esquema de um GA tipico.

o problema para um forma vidvel de ser processada pelo computador (LINDEN, 2008). Inicial-
mente os GAs adotavam exclusivamente a representagao bindria, mas atualmente representacoes
baseadas em nimeros inteiros e reais sao bastante utilizadas. A escolha de uma forma de

representacdo depende muito do problema a ser solucionado pelo GA.

2.5.1.2 FUNCAO DE APTIDAO

A fungdo de aptidao, também conhecida como fitness, é responsavel por determinar a
qualidade de um individuo como solu¢do do problema abordado. Ao longo dos estudos sobre
GAs, pesquisas tem mostrado que a especificacdo de uma funcdo de aptiddao apropriada € o
ponto crucial para o seu desempenho. E esperado que a mensuragio fornecida por essa fungio
seja capaz de diferenciar, na proporcdo correta, as solugdes que sao promissoras das que sao
inadequadas (HAMDANI et al., 2011; SILVA et al., 2009).

A maior demanda computacional na execu¢do de um GA normalmente estd associada
com a funcdo de aptiddo, isso se deve ao fato que novos individuos sdo gerados a cada ciclo
evolutivo, sendo que esses individuos devem ser avaliados sistematicamente. Com o objetivo
de diminuir essa carga computacional, o trabalho de (HAUPT; HAUPT, 2004) propde alguns
cuidados especiais na hora de implementar tal fungdo: 1) ndo gerar cromossomos idénticos na

populacdo inicial; 2) manter a distin¢ao entre os individuos, garantindo que a reproducao nao ird
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gerar cromossomos idénticos e 3) criar uma memoria para os GAs, com o objetivo de descartar

os individuos gerados anteriormente.

2.5.1.3 SELECAO

O método de selecdo simula o mecanismo de sele¢do natural onde pais mais capazes
geram mais filhos, porém pais menos capazes também geram descendentes. Nesse processo,
individuos (cromossomos) com notas altas atribuidas pela fun¢ao de avaliacdo devem ser privi-
legiados, mas sem desprezar completamente individuos com avaliagdo muito baixa, pois mesmo
esses individuos podem possuir caracteristicas que sejam favordveis para a geragao de um in-
dividuo 6timo (LINDEN, 2008).

A maneira pela qual os cromossomos sao selecionados pode variar, dependendo do
operador de selecdo utilizado. Os operadores mais populares sdo: selecao por roleta onde para
cada cromossomo da populagdo € atribuida uma fatia de uma roleta imaginaria, sendo o tama-
nho dessa fatia proporcional a aptiddo do cromossomo, a cada giro dessa roleta um individuo
¢ selecionado; selecao por torneio onde a ideia é promover uma disputa entre um grupo de
N(N > 1) cromossomos tomados da populagdo aleatoriamente (torneio simples) ou usando a
roleta (torneio estocdstico), o individuo com maior valor de aptidao no grupo € selecionado;
selecao elitista (elitismo) onde N(N > 1) melhores individuos da populag@o corrente sdo se-
lecionados diretamente, este operador € normalmente acoplado a outros operadores de sele¢ao
(SILVA, 2011).

As técnicas de selecao podem ser combinadas com outras técnicas auxiliares, essas
ajudam o GA a melhorar seu desempenho e/ou contornar situacdes em que a funcao de avaliacdo

nao discrimina satisfatoriamente os individuos. Algumas delas sdo descritas a seguir:

e Elitismo: ¢ utilizado para garantir que o0 GA melhore seu desempenho no decorrer das
geragoes, permitindo a preservacao do cromossomo dos individuos mais aptos. O funcio-
namento basico dessa técnica € garantir que os N melhores individuos de uma gerac¢do nao
devem ser descartados e possam ter seus genomas preservados para a proxima geragao
(LINDEN, 2008).

e Normalizacao: é uma técnica que resolve o problema do super individuo e o de aglomeracao
de individuos. Para implementar essa técnica deve-se ordenar a populacdo pela avaliagao
de aptidao, sendo uma ordem decrescente, onde o primeiro é o melhor individuo da

populacdo e o dltimo o pior. Feito a ordenacdo o melhor individuo recebe um valor
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fixo determinado por k, sucessivamente os individuos abaixo recebem os valores iguais

ao do individuo anterior na lista subtraindo-se uma constante ¢.

Usando essa técnica sdo criados mais dois parametros para se otimizar, k € t conforme
equacgao 13, sendo esses parametros criticos para o desempenho do algoritmo. Se o valor
de ¢ for muito pequeno podemos ter uma aglomeragdo de individuos e um valor muito
grande pode criar desigualdades artificiais, tornando distantes individuos que original-

mente eram proximos (LINDEN, 2008).

avaly =k
(13)

aval; = aval;_| —t

e Escalonamento Sigma: ¢ uma técnica que tem por objetivo tornar o GA menos sus-
cetivel a convergéncia prematura. Seu principio € modificar a funcdo de avaliacdo de um
individuo, f(i), por uma férmula dependente tanto do individuo quanto da populagido no

instante ¢, demonstrada por meio da equacao 14.

Ein=d b °W=0 (14)

1+ HHD o(r) #0

onde f(i) é a avaliacdo do individuo, f(¢) é a avaliagio média no instante ¢ e o(¢) é o

desvio padrao das avaliacdes no instante 7.

Se o desvio padrao € igual a zero, entdo todos os individuos t€m avaliacdes iguais, o
que implica em que devem receber a mesma chance de ser sorteados para se submeter
a um operador genético. Se a fun¢d@o se torna negativa para algum individuo (caso de
individuos cuja avaliacdo estd mais de dois desvios-padrao abaixo da média da populacao
no instante ¢ podemos atribuir-lhe um valor arbitrario baixo (por exemplo, 0.1), para que

eles tenham uma chance, mesmo que pequena, de ser selecionados.

2.5.1.4 OPERADORES DE REPRODUCAO

Na biologia a reproducdo pode ocorrer de duas formas: a) Assexuada, ou seja, um
individuo sozinho gera um descendente utilizando o processo de “mutacdo’; b) Sexuada, isto &,

a geracao de um ou mais descendentes € realizada utilizando o processo de “recombinacdo”.

Em um GA tipico, uma vez selecionados os pais um ou mais pontos de corte sdao
definidos e entdo a troca de genes € realizada entre os pais gerando filhos, imitando o processo de

recombinacao genético encontrado na biologia (SILVA, 2011). A Figura 14 ilustra um exemplo
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com 2 pontos de corte, onde o Filho I recebe a particao central do Pai 2 e as parti¢des a esquerda
e a direita dos corte do Pai 1, o Filho 2 recebe a parti¢ao central do Pai / e as parti¢Oes a esquerda

e a direita dos corte do Pai 2.

Esquerda Centro Direita

Pai1:| 0 | O 0|0 1 0 0] o0 0|0

Pai2:| 1 1 0 1 0|0 0] o0 1 1

Filho1:| 0 | O 0 1 0] o0 0] 0 0|0

Filho 2: | 1 1 0] 0 1 0 0|0 1 1

Figura 14: Recombinacao usando 2 pontos de corte.

Outro processo que geralmente € combinado com a troca de genes € a “mutacao”, onde
um ou mais genes sao definidos aleatoriamente para troca do seu valor, inspirado no processo
biologico de “mutagdo”, injetando assim uma mutagdo genética no individuo, assim como ilus-
trado pela Figura 15. Esse processo é muito importante para se evitar os maximos locais, por

intermédio da troca de genes a evoluc@o pode mudar a direcdo através do espaco de busca.

Ponto de Mutagao

Pai:| 1 1 0 1 0|0 0] 0 1 1

Descendente:| 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1

Figura 15: Ilustracao do operador de mutacao.

2.5.2 ENXAME DE PARTICULAS

Uma outra abordagem evolutiva diz respeito ao algoritmo enxame de particulas, também
conhecido como Particle Swarm Optimization - PSO, teve origem na observagao da migragao
de passaros em busca de alimentos. Cada particula representa um ponto no espaco de solucdes
(XU et al., 2009). O conceito bésico € o de criar um conjunto (enxame) de particulas que se

movem dentro de um determinado espacgo de problema em busca do lugar que melhor se adapte
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as suas necessidades, nesse caso, dada pela fun¢do de aptidao (fitness). A especificacio desta

funcdo depende do problema a ser otimizado, especialmente em suas dimensdes.

2.5.2.1 INICIALIZACAO DO ENXAME

Uma vez que um espago de problema € definido um conjunto de particulas é gerado e

posteriormente suas posicoes e suas velocidades sdo atualizadas iterativamente.

Algoritmo 2.5.1 Inicializa.
Entrada: Enxame de Particulas S, Dimensoes D
1: para todo particula i € S faca
2:  para todo dimensdo d € D faca
3 Xid < Rnd(xminaxmax>
4 Vid < Rnd(—Vimax/3,Vimax/3)
5:  fim-para
6
7
8

pbi < x;
se f(pb;) > f(gp) entdo
: gb < pb;
9: fim-se
10: fim-para

No algoritmo 2.5.1, tem-se um conjunto completamente conectado, o que significa
que todas as particulas compartilham informacdes, qualquer particula conhece qual é a melhor
posicao ja visitada por qualquer outra do enxame. Na linha 3 e 4 as posi¢des e velocidades das
particulas sdo inicializadas, na linha 4 é utilizada a funcdo de aptiddo f(x), onde x é particula

que sera avaliada, para inicializar a posi¢do de melhor global considerando a populagdo inicial.

2.5.2.2 DESLOCAMENTO DAS PARTICULAS

Cada particula tem uma posi¢ao, formalmente definida pela Equacdo 15, e uma velo-

cidade, definida pela Equacdo 16, que sdo calculadas como segue:

xjq(it 4+ 1) = xj 4 (it) +vi g (it +1) (15)

via(it+1) = viq4(it)
+C1*Rnd(0,1) * [pb; 4(it) — x; 4(it)] (16)
+Co# Rnd (0, 1) * [gby(it) — x; 4(it)]

onde: i € o indice usado para identificar uma particula; d € a dimensao a ser considerada (cada

particula possui uma posicao e uma velocidade para cada dimensdo); it € o numero da iteragao;



48

X; 4 € a dimensdo d da particula i, v; 4 € a velocidade da particula i na dimensdo d; C; € a
constante de aceleracio para o componente cognitivo (em dire¢do ao melhor global); Rnd define
um valor randomico entre O e 1; pb; 4 € a dimensdo d da melhor particula local; C; € a constante
de aceleracdo para o componente social (em direcdo ao melhor local); e gb; é dimensdo d da

melhor particula global.

A atualizagdo da velocidade, que ocorre de acordo com a equagao 16, resulta da soma
de diferentes componentes, cada um com um significado especifico. Na primeira linha da
equacgdo temos o componente de impulso, que € a velocidade anterior da particula. Na segunda
linha temos o componente cognitivo, que depende fortemente da distancia atual da particula
para a melhor posi¢cdo ja visitada. Finalmente na terceira linha temos o componente social,
que depende fortemente da distancia da particula para a melhor posi¢cao do enxame na iteragao

atual.

O Algoritmo 2.5.2 explicita os passos realizados pela abordagem PSO. Na linha 1 é
executada a inicializacdo do enxame, conforme mostra o Algoritmo, as linhas 4 e 5 definem a
melhor posicdo local, enquanto as linhas 7 e 8 definem a melhor posicdo global e por fim nas

linhas 13 e 14 sdo realizadas as atualizacdes de velocidade e posi¢do, respectivamente.

Algoritmo 2.5.2 Particle Swarm Optimization.
Entrada: Enxame de Particulas S, Dimensoes D
1: Inicializa
2: repita
3:  para todo particula i € S faca

4: se f(x;) > f(pb;) entao
5: pb; < x;

6: fim-se

7: se f(pb;) > f(gb) entao
8: gbi < pb;

9: fim-se

10:  fim-para
11:  para todo particula i € S faca

12: para todo dimensdo d € D faca

13: Vid < viga+Ci *xRnd(0,1) % [pbnd —X,‘yd] +CyxRnd(0,1) * [ghy —x,-,d]
14: Xid < Xid+Vid

15: fim-para

16:  fim-para
17: até que it < MAX_ITERACOES
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2.5.3 SOCIAL SPIDER ALGORITHM

Na literatura encontramos algoritmos evolutivos baseados em enxame com base em
outros organismos e que promovem otimiza¢ao com um desempenho satisfatério. Em Yu e Li
(2015) propde o Social Spider Algorithm - SSA, um algoritmo evolutivo baseado no compor-
tamento das aranhas. No SSA o espaco de busca do problema de otimizacdo € representado
por uma teia de aranha multidimensional. Cada posicdo na teia representa uma solucao vidvel
para o problema de otimizacao e todas as solu¢des vidveis para o problema tém posi¢cdes corres-
pondentes nesta teia. A teia também serve como o meio de transmissdo das vibragdes geradas
pelas aranhas. Cada aranha na teia mantém uma posic@o e a qualidade (ou a forma fisica) da
solucdo baseia-se na fungdo de aptidao, representada pelo potencial de encontrar uma fonte de
alimento na posicdo. As aranhas podem se mover livremente na teia. No entanto, elas ndo
podem deixar a teia, as posicoes fora dela representam as solugdes invidveis para o problema
de otimiza¢do. Quando uma aranha se move para uma nova posicao, ele gera uma vibragdo que
se propaga através da teia. Cada vibracdo contém as informacdes de uma aranha, sendo assim,

outras aranhas podem obter essas informacdes ao receber a vibragao.

2.5.3.1 ARANHA

As aranhas sdo os agentes do SSA para executar a otimizag¢do. No inicio do algoritmo,
um numero pré-definido de aranhas s@o colocadas na teia. Cada aranha s detém uma memoria

onde armazenam as seguintes informacodes individuais:

A posicao de s na teia.

O valor da aptidao da posicao atual de s.

A vibragdo do alvo s na iteracdo anterior.

O ndmero de iteragdes desde que s teve a vibracdo de seu alvo modificada pela dltima

VEZ.

e O movimento realizado na iteracdo anterior.

A mascara de dimensao que s utilizou para guiar 0 movimento na iteragdo anterior.

Os dois primeiros tipos de informagdo descrevem a situacdo individual de cada aranha,

enquanto todos os outros tem o objetivo de direcionar a aranha para novas posicoes.
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Com base em observacdes, as aranhas possuem sentidos muito precisos de vibragao.
Além disso, elas podem separar diferentes vibragdes propagadas na teia no mesmo sentido e
as suas respectivas intensidades. No SSA, uma aranha gera uma vibragao quando assume uma
nova posicao diferente da anterior. A intensidade da vibragado esta correlacionada com a aptidao
da posicdo. A vibragdo ird se propagar através da teia e outras aranhas poderdo sentir. Dessa
forma, as aranhas presentes na teia compartilham suas informacoes individuais com as outras

para formar um conhecimento coletivo e social.

2.5.3.2 VIBRACAO

Vibracdo € um conceito muito importante em SSA e uma das principais caracteristicas
que distinguem esse algoritmo de outras Metaheuristicas. No SSA, sao usadas duas proprieda-
des para definir uma vibracao, isto €, a posicao e a intensidade da fonte de vibragdo. A posi¢cdo
de origem esté definida pelo espaco de busca do problema de optimizacao, e define-se a inten-
sidade de uma vibra¢do num intervalo [0, +eo|. Sempre que uma aranha se move para uma nova
posicio, ela gera uma vibracdo em sua posicdo atual. E definida a posi¢do de uma aranha no
tempo ¢ como P,(t), ou simplesmente como um P, se o argumento ¢é 7. Posteriormente ¢ usado
I(P,, P,,t) para representar a intensidade da vibragdo detectada por uma aranha na posicéo P,
no tempo ¢ e a fonte de vibracdo estd na posicao P,. A partir destas notacdes podemos usar
I(P;, Py, t) para representar a intensidade da vibra¢@o gerada pela aranha s na posi¢ao de origem.
Esta intensidade na posi¢do de origem estd correlacionada com a aptiddo da sua posicdo f(Fs),

definindo-se o valor da intensidade da seguinte maneira:

I(P,Py,t) = log( +1) (17)

f(B)—C

onde C € uma constante pequena com confianca de tal forma que todos os valores
possiveis de fitness sio maiores do que C. E importante salientar que as equagdes estio con-
siderando um valor de minimizac¢do. A formulacdo da Equagdo 17 toma as seguintes questoes

em consideracao:

e Todas as possiveis intensidades vibracionais do problema de otimizacao sdo positivos.

e As posi¢des com melhores valores de aptidao, ou seja, valores menores para problemas
de minimizacdo, t€ém intensidades de vibracdo maiores do que aquelas com valores de

aptidao piores.

e Quando uma solu¢do aborda o 6timo global, a intensidade da vibrag¢do ndo iria aumentar
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excessivamente, e causar mau funcionamento do sistema de vibragdo de atenuacao.

Como uma forma de energia, a vibragao atenua com a distancia. Este fenomeno fisico
¢ calculado pelo SSA. A distancia entre uma aranha a e b é definida como D(P,, P,) usando a

distancia Manhattan para calcular a distancia.

D(Py,Py) = ||Pa— Pyl|1- (18)

O desvio padrao das posigoes de todas as aranhas em cada dimensdo é representado
por 0. Com estas defini¢des, a atenuagdo das vibragdes conforme distancia pode ser calculada

COmo s€ segue:

D(Pa,Pb)

I(P,,Py,t) =1(Py,Py,t) X exp(— 5% 1)
a

19)

Na Equacao 19, foi introduzido um pardmetro controlado pelo usudrio r, € (0,00).
Este parametro controla a taxa de atenuagao da intensidade de vibracdo conforme a distancia.

Quanto maior for r,, mais fraca a atenuagdo imposta a vibracao.

2.5.3.3 PADRAO DE BUSCA

Ha trés fases em SSA: inicializacdo, iteracdo, e final. Essas trés fases sdo executadas
sequencialmente. Cada execug@o do SSA comega com a fase de inicializacdo, em seguida,
executa-se a busca de uma maneira iterativa e, finalmente, o algoritmo € encerrado retornando

as solugcdes encontradas.

Na fase de inicializagdo, o algoritmo define a funcdo de aptidao (ou objetivo) e o seu
espaco de busca. Os valores para os parametros utilizados no SSA também sao atribuidos.
Depois de definidos os parametros, o algoritmo prossegue criando uma populacdo inicial de
aranhas para otimizacdo. A medida que o nimero total de aranhas permanece inalterada durante
a simulagcdo do SSA, uma memoria de tamanho fixo € alocada para armazenar a sua informacao.
As posicdes de aranhas sdo geradas aleatoriamente no espago de busca e seus valores de aptidao
sdo calculados e armazenados. A vibracdo inicial de cada aranha na populacao € fixada a sua
posicdo atual, e a intensidade da vibragcdo € zero. Todos os outros atributos de cada aranha
também sdo inicializadas com zeros. Assim termina a fase de inicializacdo e o algoritmo inicia

a fase de iteracdo, que realiza a pesquisa com as aranhas artificiais criadas.

Na fase de iteracdo, um determinado ndmero de iteracdes sdo realizadas pelo algo-
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ritmo. Em cada iteragcdo, todas as aranhas na teia mudam para uma nova posi¢cdo e a cada
mudanca o valor de aptidao € recalculado. Cada iteragdo pode ser dividida nas seguintes sub-
etapas: avaliacdo da aptidao, geracdo de vibracdo, mudanca de mascara, movimento aleatério e

tratamento de restri¢oes.

Primeiro o algoritmo calcula os valores de aptiddao de todas as aranhas artificiais de
acordo com suas posi¢Oes na teia e atualiza o valor 6timo global. Os valores de aptiddao sao
avaliados uma vez para cada aranha durante cada iteracdo. Em seguida, estas aranhas geram
vibragdes em suas posicoes usando a Equacdo 17. Depois de todas as vibragdes serem pro-
duzidas, o algoritmo simula o processo de propagacao destas vibracdes usando a Equacao 18.
Neste processo, cada aranha s receberd |pop| diferentes vibragdes geradas por outras aranhas,
onde pop € a populacdo de aranhas. A informacdo recebida destas vibracdes incluem a posi¢cdo
da fonte de vibragdo e a sua intensidade atenuada. E usado V para representar estas |pop|
vibragdes. Apés a recepcio da vibragdo V, s ird selecionar a vibragio mais forte vPest; de V e
comparar a sua intensidade com a vibragdo alvo v ar, armazenada em sua memoria. s ird arma-
zenar vest, como V' ary se a intensidade de v’est, for maior, e ¢, ou 0 nimero de iteracOes desde
que s modificou a sua vibracdo alvo pela tltima vez, € reiniciado com zero; caso contrario, o
v;ar original é preservado e ¢, é incrementado em um. Usamos P! e P'ar, para representar as

posicdes de origem de V e V;ar, respectivamente, e i = 1,2,..., |pop|.

O algoritmo entdo manipula s para realizar um movimento em dire¢do V'ar;. Nesse
ponto € utilizada uma méscara de dimensao para guiar o movimento. Cada aranha possui uma
mascara de dimensao m, que ¢ um vetor bindrio de tamanho D, onde D é o nimero de dimensoes
do problema de optimizacdo. Inicialmente, todos os valores na mascara sdo zero. Em cada
iteracdo, a aranha s tem uma probabilidade de 1 — p¢ para mudar a sua méscara, onde p. € (0,1)
€ um atributo definido pelo usuario que define a probabilidade de mudanca da méscara. Se a
mascara for alterada, cada bit do vetor tem uma probabilidade de p,, de ser atribuido com um, e
1 — p, de ser atribuido com zero. p,, é também um parametro de controle definido pelo usudario
como 0 ou 1. Cada bit de uma madscara é alterado de forma independente e ndo tem qualquer
correlagdo com a mdscara anterior. No caso de todos os bits serem zeros, um valor aleatério da
mascara ¢ alterado para um. Do mesmo modo, € atribuido zero a um bit aleatdrio, se todos os

valores sao uns.

Depois da mascara de dimensdo ser definida, uma nova posi¢io P/ o, é gerada com

base na méscara para s. O valor da enésima dimensao da posi¢ao Psf ZO ¢ gerado como segue.

Pl = {Par,my; = 0P my = 1, (20)
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onde r é um ndmero inteiro randémico entre 1 e |pop|, e my,; representa a enésimo
dimensdo da méscara m da aranha s. Aqui o nimero aleatorio r para duas diferentes dimensoes

com my,; = 1 € gerado independentemente.

Com a geragio de P/ o, s executa um movimento aleatério. Esse movimento é calcu-

lado por meio da seguinte Equacao.

P(t+1) =P+ (P, —P(t—1)) xr+(P/°—P) OR, 1)

Onde ©® denota multiplicag@o elemento a elemento e R € um vetor de nlimeros aleatdrios
de ponto de flutuante gerados a de zero até um uniformemente. Antes de seguir P/ o, s primeiro
se desloca conforme sua direcdo anterior, que € a direcdo do movimento na iteracdo anterior.
Entio s se aproxima de P/ oy ao longo de cada dimensdo com niimeros aleatérios gerados entre
0 e 1. Este fator aleatério para diferentes dimensdes é gerado independentemente. Apds este
movimento, s armazena seu movimento na iteracdo atual para a proxima iteracdo. Isto finaliza

o sub-passo do movimento aleatorio.

O sub-passo final da fase de iteracdo é o tratamento de restricdes. As aranhas podem
se mover para fora da teia durante a etapa de movimento aleatorio, dessa forma violando as
restri¢cdes do problema de otimizacdo. Para tratar as restricoes, no SSA, € adotada a abordagem

reflexiva para produzir uma fronteira livre de restricao P(r + 1) por

Pi(t+1)= {()T,-—PSJ-) X rifPyi(t+1) > Xi(Py; —xi) X rif Py i(t + 1) < x;, (22)

onde X; € o limite superior do espaco de busca na enésima dimensao, e x; é o limite
inferior da dimensdo correspondente. r € um nimero randdomico de ponto flutuante no intervalo

deOal.

Na fase de iteracdo o algoritmo executa o lago até que o critério de parada seja satis-
feito. O critério de parada pode ser definido como o nimero méximo de iteracdes, maximo
tempo de execugao ou qualquer outro mais apropriado. Apés a fase de iteragdo, o algoritmo
devolve como saida a melhor solugdo com a melhor aptiddao encontrada. As trés fases que

constituem o algoritmo SSA e o seu pseudo-codigo pode ser encontrado no Algoritmo 2.5.3.
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Algoritmo 2.5.3 Social Spider Algorithm.

1: Define valores para pardmetros do SSA.

2: Cria uma populagdo de aranhas pop e atribui memdria para cada uma.
3: Inicializa v\*" para cada aranha.
4: enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
5:  paratodo aranha s € pop faca
6: Avalia o valor de aptidao de s.
7 Gera vibragao para a posi¢ao de s.
8:  fim-para
9:  para todo aranha s € pop faca
10: Calcula as intensidades das vibragdes V geradas por todas as aranhas.
11: Seleciona a vibragdo mais forte vb"“ emV.
12: se a intensidade de v?**' & maior que v/ entdo
13: ?est «— vgar
14: fim-se
15: Atualiza c;.
16: Gera um niimero randémico r entre 0 e 1.
17: se r > pc* entao
18: Atualiza a méscara de dimensao m.
19: fim-se
20: Gera P/°.
21: Execute movimento aleatério.
22: Resolve quaisquer restricdes violadas.
23:  fim-para

24: fim-enquanto
25: Saida: melhor solugdo encontrada.

2.6 AVALIACAO DE DESEMPENHO
2.6.1 PRECISAO E REVOCACAO

Existem diversas metodologias de avaliacdo de desempenho recuperagdo com relagao
arecuperacdo de informagdes. Para avaliar a eficdcia de sistemas de recuperagao de imagens por
conteudo o método mais utilizado sdo grificos de Precisdo X Revocacdo (BAEZA-YATES et
al., 2011). A Figura 16 ilustra os principais conjuntos envolvidos em uma consulta utilizados na
avaliacdo. Dado um conjunto R de imagens relevantes em uma base de dados; A o conjunto de
elementos retornados para uma dada consulta, pode-se observar que intersec¢ao dos conjuntos
R e A (R4) compreende as imagens relevantes recuperadas. Observa-se que quanto maior for a

interseccdo entre os conjuntos recuperados e relevantes, maior serd a precisao da consulta.

Considerando os conjuntos ilustrados pela Figura 16 define-se a cardinalidade de R, A
e RN A denotada como |R|, |A| e |R4| respectivamente. A partir desses conjuntos a precisao,
também conhecida como Precision, é determinada pela fracdo de imagens recuperadas consi-

deradas relevantes, sendo formalmente definida como:

|Ra|

Al 23
Al (23)

precision =
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Todas as Imagens

Figura 16: Conjuntos de dados de uma consulta.

E importante ressaltar que o significado e o uso da precisio no campo da recuperac¢io
de imagens ¢ diferente da definicdo de exatiddo e precisdo de outros ramos de pesquisa (i.e.
matematica estatistica). Essa medida leva em consideracao todas as imagens recuperadas e
em determinados casos, para facilitar a andlise, pode ser encontrada na literatura levando em
consideracdo um determinado corte, considerando apenas os resultados mais proximos de um
determinado centro de consulta. Nesse caso, essa medida € chamada de precision em n, de-
finida por P@n, onde n representa as n primeiras imagens retornadas para uma dada consulta

(ZHANG; WANG, 2012).

A revocagdo ou Recall é a por¢ado do conjunto de imagens relevantes (|R|) na base pre-
sente no resultado de uma determinada consulta dentre todas as relevantes recuperadas (|R4|).
Essa medida pode ser considerada como a probabilidade de uma imagem relevante ser recupe-

rada dada uma consulta. A revocagdo é formalmente definida por:

[Ra|

24
| (24)

recall =

Para uma avaliacdo mais abrangente e confidvel dos resultados obtidos por um deter-
minado sistema de recuperacdo de imagens por conteido, deve-se estabelecer um conjunto de
dados apropriado para avaliacdo e assim realizar diversas operacdes de consultas, atribuindo
a cada uma delas um elemento diferente da base como centro de consulta. Com as medidas
de desempenho dessas diversas consultas € possivel construir um grafico da Curva de Precisdao

X Revocagdo (Precision X Recall Curve), como ilustrado na Figura 17, onde cada ponto do
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gréifico representa a média aritmética (média das precisdes) dos desempenhos dessas diversas
consultas. Como vdrias consultas geram graficos com diferentes coordenadas atribuidas, é ne-
cessario realizar-se a interpolacdo em cada grafico, onde a precisdo interpolada em um dado
nivel de revocagio serd P(r;) = max,; <r < rjy1P(r) (BAEZA-YATES et al., 2011). A partir
do grafico, a avaliacao do desempenho geral do sistema se resume em analisar o formato e altura
da curva obtida, sendo que, quanto mais préxima do topo do grafico a curva estiver, melhor o
resultado das operagdes de busca (SILVA, 2014).

1

0.9 F

0.8

0.7
0.6

Precision

0.5

0.4

0.3
0.2

01 1 1 I I I
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Recall

Figura 17: Exemplo de uma Curva de Precisao e Revocacio, extraida de Silva et al. (2011).

Conforme a taxa de revocagao se aproxima de 100% a precisdo é deteriorada, dessa
forma, conforme mostra a Figura 17, uma avaliacdo conjunta de precisdo e revocacao represen-

tada por meio do grafico facilita a interpretacdo do resultado (BAEZA-YATES et al., 2011).

Num sistema ideal as taxas de precisdo e revocacao precisam ser altas, porém num
sistema real conforme o ndmero de imagens recuperadas aumentam, a precisdo diminui, en-
quanto a revocagao aumenta. Por isso ao invés de utilizar simplesmente o valor de precisao ou
revocacao a curva contendo as duas medidas € frequentemente adotada para avaliar a perfor-
mance de um sistema CBIR (DOULAMIS; DOULAMIS, 2006).

Além de tais medidas, existem outras pertinentes para a avaliagdo de sistemas de
recuperagdo de informacao. A F-measure, definida formalmente pela Equacao 25, € uma dessas
medidas, a qual trata-se da média harmonica uniformemente ponderada da precisdao em niveis

de revocacdo, normalmente dezenas (COSTA et al., 2012).
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2 x (Precision x Recall)
(Precision + Recall)

F-Measure = (25)

Essa medida combina as métricas de precisdo e revocagdo. O resultado dessa medida
indica que quanto mais proximo de 1 melhor € o resultado, quanto mais proximo de 0 demonstra

que os resultados sdo ruins, ou seja, longe do proposto como ideal.

Outra medida importante na avaliacdo de sistemas de recuperagdo de imagens € o valor
das precisdes médias, ou Mean Average Precision (MAP), que € obtida por meio do célculo do
valor médio das médias de precisdes de um conjunto consultas (SANTOS et al., 2009), sendo

representada formalmente por:

23:1 AveP(q)
Q

onde Q representa o nimero total de consultas realizadas e AveP(q) a fungdo que calcula a

MAP = (26)

precisdo média da consulta g. De maneira geral essa medida, dentre outras finalidades, serve

para calcular a drea abaixo da curva de precisdo e revocagao.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Foram apresentados nesse capitulo os conceitos e metodologias relacionados as eta-
pas de recuperacdo de imagens baseada em contetido (CBIR). Foram apresentadas técnicas de
extragdo de caracteristicas comumente usadas para representar uma imagem. Descrita a busca
por similaridade, que representa uma técnica essencial para a implementacao de um sistema
CBIR; técnicas de realimentacdo de relevancia e perfil de usudario, que tem por objetivo me-
lhorar as respostas as consultas por similaridade atacando diretamente o problema da lacuna
semantica; algoritmos evolutivos, que vem se apresentando como solugdes vidveis para proble-
mas de otimizagao em sistemas CBIR; e por ultimo, medidas de avaliacdo para recuperacao de

imagens.

No préximo capitulo serd abordada a proposta de trabalho, mostrando em detalhes

como pretende-se chegar aos objetivos ao final do trabalho de pesquisa.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

Conforme exposto ao longo desse trabalho, existem ainda muitos desafios a serem ven-
cidos dentro do campo de pesquisa em recuperacdo de imagens. Diversos fatores contribuem
para a complexidade dessa area, por exemplo a existéncia de muitos descritores disponiveis
na literatura, todos possuindo pontos fortes e fracos. Nesse aspecto, a escolha desses descri-
tores afeta criticamente o desempenho de um sistema CBIR. Diferentes descritores fornecem
informacdes distintas mas complementares sobre a similaridade entre imagens, isso ocorre por-
que podem representar diferentes tipos de contetdo (i.e., cor, textura ou forma). Certamente
alguns descritores podem ser mais efetivos para alguns tipos de imagem e menos para outros.
Nao existe um descritor perfeito que possa ser considerado superior sobre todos 0s outros ou o
melhor para todos os casos (FARIA et al., 2010). Outro ponto critico € a lacuna semantica, em
que técnicas de realimentagdo de relevancia atuam para diminuir a distancia entre a inten¢ao do

usudrio e a resposta de um sistema CBIR.

Neste contexto, o trabalho desenvolvido para a presente dissertacdo proporciona a
reducdo da lacuna semantica em sistemas CBIR, aplicando algoritmos evolutivos juntamente
com técnicas de realimentacdo de relevancia e selecdo de caracteristicas. Apds um processo
minucioso de andlise e experimentos chegou-se a proposta de um novo arcabouco que combina
as técnicas citadas possibilitando uma maior eficdcia e eficiéncia em todo o processo, abran-

gendo diversos contextos e areas do conhecimento da recuperagdo de imagens.

3.1 RECUPERACAO DE IMAGENS COM ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Para se alcangar os resultados/objetivos desse trabalho foi proposto um novo arcabouco
para o funcionamento de um sistema CBIR. A ideia principal € a inser¢ao de algoritmos evolu-
tivos nos processos de recuperacdo de imagens em conjunto com técnicas de realimentacao de
relevancia para a melhoria de desempenho e defini¢do dos descritores mais adequados conforme

a inten¢do do usudrio.

Para a captura de tais informagdes a Figura 18 ilustra o esquema proposto. Inicial-
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mente, de modo off-line, por meio do algoritmo evolutivo GA, foi possivel ao sistema encontrar
o melhor descritor (passo 1) para uma determinada base de imagens. Posteriormente, antes de
qualquer interacdo, o usudrio foi cadastrado no sistema (passo 2), fornecendo dados para seu
perfil estético (veja Secdo 2.4.1 do Capitulo 2). Devidamente cadastrado, o usudrio realiza con-
sultas (passo 3) no sistema. A cada interacdo, o usudrio avalia os resultados (passo 4) e os dados
sdo salvos (passo 5) em seu perfil dinamico. Posteriormente, esses dados sdo processados por
um algoritmo evolutivo (passo 6), encarregado de fornecer ao sistema (passo 7) parametros oti-
mizados, de acordo com a percepcao do usudrio, para a realizacao de uma nova consulta (passo

8), finalizando um ciclo de interacao.

Captura intencdo do Usudrio

G) Realiza Consulta )

Mecanismo de
Busca

Ralimentagao
de Relevancia

Reexecuta a Consulta )

Otimizagao
de
Parametros

Dados do
Perfil

Figura 18: Esquema proposto para a atualizacao de perfil do usuario.

Na otimizacao de descritores, ilustrada na Figura 18, o sistema trabalhou com in-
formacdes globais, tais como, melhor descritor inicial para uma dada base de imagens. Apds a
defini¢do foi realizado um processo de sele¢do de atributos, reduzindo a dimensionalidade dos

vetores de caracteristicas.

Para os dados do perfil estatico sio armazenadas informacdes sobre o usudrio, tais
como, especialidade, nivel de conhecimento, entre outros. Com essas informagdes € possivel
tracar um perfil prévio do usudrio e assim utilizar informacdes ja coletadas para ajustar as pri-
meiras consultas de um novo usudrio. Esses dados também sdo uteis para ajudar na categorizacao

dos especialistas.

Quanto aos dados do perfil dinamico, sao armazenadas informagdes referentes a ima-

gem de consulta, distancia utilizada, extratores de caracteristicas, valores de k, quais imagens
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foram rotuladas como relevantes e irrelevantes, taxas de precisdo e revocacdo de cada ciclo
de realimentac¢do, informagdo de custo computacional e quais técnicas de realimentagcdo foram
utilizadas, dentre outras. Vale lembrar que durante os experimentos essas informagdes foram

geradas por meio da PRF, ou seja, simulando a interagdo com o usudrio de forma automatizada.

Todas as informacdes pertinentes as consultas foram armazenadas em perfis de usuario,
os quais a partir do acimulo dos mesmos podem prover formas de personalizacdo das consul-
tas, definindo assim os melhores descritores nao apenas para cada usudrio em questdo, mas
também para um grupo de usudrios que apresentam comportamentos similares, de acordo com
as buscas realizadas. Vale ressaltar que apesar das abordagens evolutivas demandarem um custo
de processamento considerdvel, tais abordagens serdo aplicadas de forma off-line. Portanto as
mesmas podem ser aplicadas no passo anterior a definicdo da consulta inicial, bem como nos
passos intermedidrios, por meio das informagdes persistidas nos perfis de usudrio, mitigando tal

desvantagem.

3.1.1 OTIMIZACAO DO PROCESSO DE REALIMENTACAO DE RELEVANCIA

Na presente secdo é descrita detalhadamente a abordagem proposta, a qual permite
otimizar o processo de realimentacdo de relevancia por meio de abordagens evolutivas. O
arcabouco proposto apresenta uma grande flexibilidade para incorporar ndo apenas novos ti-
pos de distancias, mas também novos métodos de extracdo de caracteristicas, abordagens de

realimentacao de relevancia e algoritmos de otimizagao.

A principal ideia por trds desse arcabougo consiste em usar a informagdo de intengdo
do usudrio em relacdo a busca de similaridade para otimizar o processo de realimentacdo de
relevancia de acordo com a mesma. A maioria dos trabalhos nao leva em consideracao os
parAmetros inciais (e.g. o, B and y da formula de Rocchio) no processo realimentagdo de
relevancia, de acordo com uma dada imagem em um contexto de intencdo do usudrio, € mantém
seus valores iniciais. Esse fato ndo sé leva a uma consideravel perda de precis@o em consultas
de similaridade, mas também degrada o processo de realimentacdo por relevancia em um ritmo

muito répido.

Para mitigar esse problema, o arcabouco implementado permite aplicar estratégias de
otimizacao para escapar de falsos subespacos, usando a inten¢@o do usudrio. Dessa forma, ao
faze-lo, os valores das varidveis o, 3 and y da férmula de Rocchio, de acordo com o contexto
da imagem (e.g. tipos de base de imagens) e o processo de rotulagem realizado pelo usudrio

durante o processo de realimentagdo de relevancia.
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Figura 19: Otimizacao de parametros offline.

A Figura 19 ilustra uma instancia do arcabouco implementado. Inicialmente, no passo
1, o processo de otimizacdo é executado offline, obtendo os melhores parametros para o al-
goritmo de Rocchio de acordo a um dado conjunto de dados. No passo 2, uma imagem de
exemplo é submetida a uma consulta de similaridade acoplada ao passo 3. Nos passos 4 € 5, o
usudrio avalia as imagens recuperadas e indica as relevantes e/ou irrelevantes. Por dltimo, no
passo 6, a rotulacdo realizada pelo usudrio € usada como entrada para reposicionar o centro da
consulta, usando os parametros otimizados. No presente trabalho, foram geradas trés instincias
desse arcabouco, aplicando os algoritmos de otimizagdo PSO, GA e SSA para defini¢do dos

parametros do algoritmo de Rocchio.

Como funcdo de aptidao para os algoritmos evolutivos, foi utilizada a precisao média
de um conjunto de consultas por similaridade realizadas para cada iteracdo de realimentacdo
de relevancia. O Algoritmo 3.1.1 descreve como € calculada a aptiddo considerando a atual
instancia do arcaboucgo proposto. Considerando G um conjunto de imagens, composto por ima-
gens de diferentes classes, onde cada imagem g € G é descrita por um vetor de caracteristicas
(gerado por um dado extrator de caracteristica ¢), 0 método proposto seleciona as imagens da
base (linha 3) considerando a quantidade n por classe (se n = —1 o algoritmo seleciona todas as
imagens da classe), gerando o conjunto imagens. Em seguida, os valores das varidveis o, e ¥y

sdo definidos de acordo com o vetor de paradmetros vp passado como parametro pelo algoritmo
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evolutivo.

Dado o conjunto de imagens definido por imagens, todas elas sd@o usadas como centro
de consulta para uma consulta k-NN inicial. Assim, as imagens recuperadas sao rotuladas como
relevantes ou irrelevantes pelo especialista (i.e., conjuntos de imagens relevantes/irrelevantes).
Em seguida, o novo centro de consulta é gerado com base na férmula de Rocchio, considerando
os valores de «,f3 e 7, determinados por vp e as imagens rotuladas. Apds a geracao do novo
centro de consulta (novaConsulta) € utilizada a fun¢ao avaliaConsulta para calcular a precisao
da nova consulta levando em consideracdo a intencdo do usudrio. Finalmente, depois de utilizar
todas as imagens de consulta, o algoritmo calcula a precisio média de todas as consultas e

retorna tal valor como aptiddo para o algoritmo evolutivo.

Algoritmo 3.1.1 Func¢ao de Aptidao
Entrada: Base de imagens G, numero de vizinhos k, distincia d, caracteristicas e, imagens por
classe n, vetor de parametros vp
Saida: Precisdo Média pm
1: imagens < obtemImagensConsulta(G, n)
pr < 0 {Inicializa a Precisdo}
o <—vpo
B < vp1
Y<vp2
para todo img € imagens faca
imagensRotuladas <— k-NN(img, k,d, e)
novaConsulta < Rocchio(a, B, 7, imagensRotuladas)
pr+ = avaliarConsulta(novaConsulta)
fim-para
: pm < pr/ count(imagens)

D A A T

—_ =
—_ O

3.1.2 SELECAO DE ATRIBUTOS

No intuito de melhorar a performance do sistema foi proposto um passo para selecdo de
atributos. Para executar esse processo foi usada a ferramenta Weka, executando os algoritmos
CFES (Correlation based Feature Selection)(HALL, 1999) e GA (ver Secdo 2.5.1 do Capitulo
2).

O CFS avalia o valor de um subconjunto de atributos ao considerar a capacidade de
predicao individual de cada atributo, juntamente com o grau de redundancia entre eles. Dessa
forma, os subconjuntos de caracteristicas que sdao altamente correlacionados com a classe e
possuem baixa intercorrelagcdo sao repassados ao GA para avaliagdo. Posteriormente, o conjunto
de caracteristica selecionado € submetido aos parametros otimizados de Rocchio para uma nova

avaliacdo de performance (tempo de execucdo e precisdo). Nesse passo o algoritmo Genético
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foi parametrizado da seguinte forma: Taxa de mutacao de 0.6, maximo de 20 geracdes, taxa de

mutacao de 0.033 e populagdo de 20 individuos.

3.2 IMPLEMENTACOES E RECURSOS COMPUTACIONAIS

As implementagdes para realizacdo dos experimentos foram desenvolvidas usando a
linguagem PHP para implementagdo dos algoritmos evolutivos e da interface com usudério (Fi-
guras 20 a 22), C++ para implementacao dos extratores de caracteristicas e SQL para as funcdes

de distancia usadas nas consultas por similaridade em banco de dados (SGBD MySql).

’ & Imagens nabase  x
&« C | [ pesquisa/cbir; hd

X Reginaldo Rocha # Pagina inicial ( e da e Q

L0l

Pesquisar uma imagem Adicionar uma base de imagens Normalizar dados da base
o = X
i I
“us
Executar experimentos Resultados dos experimentos Exportar dados para o WEKA

Figura 20: Menu principal da aplicacao implementada para executar os experimentos.

& Imagensnabase  x
& C D pesquisa
Processado em 4.0872159004211 segundos.

pulmao favodemel 0014988E 05 132 211 152 231jpg 0 [laenica 798742
puimao espessamento 0767673H_07_111_252_131_272,jpg 62.642001464985555 [<pessamento] 798370
puimao espessamento 0767673H_11_03_224_113 244.jpg 66.73007432077408 [<opessameno] 798557
puimao favodemel 0708770E_08_111_185_131_205.pg 66.75803189631353 [(evodemel] 798896
puimao favodemel 0014988E_05_295_207_315_227.jpg 67.16648387395168 [avodemcl] 799170
puimao espessamento 0767673H_06_119_266_139_286.jpg 69.2218307364184 798500
puimao espessamento 0767673H_11_113_184_133_204.jpg 60.75228874928816 [spessamento] 798354
puimao favodemel 0708770E_24_358_181_378_201jpg 70.9046989735458 [evoucmel] 798695
puimao favodemel 0708770E_23_350_181_370_201jpg 71.2496872064316 [evouemel] 799116
puimao favodemel 0708770E_23_350_261_370_281jpg 72.08181983996128 [(evodemel] 798797
pulmao favodemel 0336707F1_09_318_212_338_232.jpg 72.53641462368302 [ avodeme | 798800

Relevanie?
NAO

Relevanie? Relevanie? Relevanie?

NAO

sim NN sim V]
cspessamento cspessamento)

Figura 21: Resultado de uma pesquisa de imagem por conteudo e realimentacao de relevancia.

Os experimentos foram executados em uma maquina virtual com 512Mb de memdria

RAM, Processador de 1 core Intel(R) Xeon(R) de 2.00 GHz, armazenamento SSD de 20Gb. Foi
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2 Reginaldo Rocha A Pagina inicial Q

5 papsmear

Avaliagdo Consulta Feedback Relevance Feedback Relevance PSO Algoritmo Genético Enxame de Particulas Selegéo Descritores

Parametrizar Experimento

® Rocchio a | 1 B 05 y 025

Rocchio com Particle Swarm Optimization

Weighted Euclidean distance

Iteragfes 3 Qtde. Vizinhos | 15 Pseudo K | 15 Qtde. imagens 5

Classe de imagem v | Descritor bic v | Distancia v

——

Figura 22: Parametrizacao de experimentos.

criado um servidor usando Sistema Operacional Linux Ubuntu Server 14.04, Sistema Geren-
ciador de Banco de Dados MySql, Servidor web Apache 2 com PHP5 e compiladores GNU

C++.

As especificacdes técnicas citadas também servem como referéncia minima de ambi-

ente para hospedar o sistema CBIR implementado para executar os experimentos desse trabalho.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

O presente capitulo apresentou a abordagem proposta, a qual aplica o processo de
realimentacao de relevancia em recuperacdo de imagens acoplado a métodos evolutivos. Tal
junc¢do visou a melhor definicdo de descritores de acordo com a inten¢ao do usudrio no processo
de recuperacdo de imagens por conteudo. Vale ressaltar também que foi agregada a abordagem
a possibilidade de selecdo de caracteristicas por meio do auxilio dos métodos evolutivos em

jun¢do com a realimentacao.

A abordagem proposta proporciona a geracdao de diferentes instancias considerando
métodos evolutivos, descritores, bem como processos de realimentagdo de relevancia. Além
disso, com o intuito de permitir a fusdo de diferentes técnicas, foi proposta uma politica para
definicdo e codificacdo de individuos baseada na definicdo de descritores e na otimizacao dos

fatores de ponderagdo da realimentacdo de relevancia.
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4 EXPERIMENTOS

Na presente secao, sdo apresentados os resultados obtidos por meio dos experimentos.
Foi avaliada a eficicia dos algoritmos evolutivos, expostos na Secao 2.5 do Capitulo 2, em obter

parametros 6timos para mover o centro de uma consulta por meio da férmula de Rocchio.

Os experimentos utilizando a abordagem proposta foram aplicados aos descritores
selecionados no passo 1 da Figura 18, combinados com as fung¢des de distancia: Canberra,

Chebyshev, Euclidiana e Manhattan, descritas na Se¢do 2.1.2 do Capitulo 2.

Foram executadas consultas kNN usando todas as imagens da base como centro de
consulta, bem como foi estipulado o valor de k = 15. Tal valor foi definido por caracterizar
como uma boa prética real na anélise de imagens realizada por um especialista, visto que um
ndmero maior de andlises tornaria o processo nao fidedigno. Os algoritmos evolutivos foram

parametrizados empiricamente da seguinte forma:

e PSO: velocidade maxima igual a 0.5; maximo de iteracdes igual a 20; velocidade na
dire¢do do melhor local igual 0.02; velocidade na direcdo do melhor global igual a 0.02 e

quantidade de particulas igual a 10.

e GA: quantidade de genes igual 21, ou seja, cromossomo de 21 bits; quantidade de genes
envolvidos na mutacao igual a 5; populacdo de 40 individuos; taxa de conversdo igual a
0.9; maximo de geragdes estipulado em 100; usa elitismo; ndo usa normalizacdo; nao usa

escalonamento; tipo de selecdo torneio;

e SSA: maximo de iteracdes igual a 100; taxa de atenuacao igual a 1.0; taxa de mudanca

igual 0.7; méscara igual a 0.1; populagao de 25 individuos;

A realimentacdo de relevancia também foi executada usando valores comumente defi-
nidos na literatura (i.e. & = 0.75, B = 0.5, y = 0.25) para efeito de comparagdo com a aborda-

gem otimizada por algoritmos evolutivos.
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Além de tais definicdoes foram considerados todos os extratores de caracteristicas e
funcgdes de distancia citados nas Secoes 2.1.1 e 2.1.2, respectivamente, em conjunto com o pro-
cesso de realimentacdo de relevancia (Secdo 2.4.2 do Capitulo 2). Vale salientar que foram
utilizadas diferentes caracteristicas baseadas em textura, uma vez que as mesmas apresentam
uma melhor caracterizacao quando aplicadas a imagens médicas, diferenciando a orientagdo e
granularidade de diferentes tecidos e estruturas. Ja considerando o processo de realimentacdo
foram realizados 10 ciclos, avaliando também dessa forma a saturacio apresentada pela abor-

dagem usual e a proposta no presente trabalho.

Com o objetivo de realizar uma comparagao valida entre o método proposto e a aborda-
gem amplamente utilizada na literatura (definicao de pesos de forma empirica), foram realizados
testes fixando os melhores valores iniciais do conjunto [, 3, y] como [0.5,0.5,0], [1,0.5,0.25],
respectivamente, considerando-se que a realimentacdo positiva acaba por ser mais valiosa do
que a realimentacdo negativa, e a maioria dos sistemas de recuperacao de informagdes definem

B > vy (MANNING et al., 2008).

4.1 BASES DE IMAGENS

A escolha de um bom conjunto de imagens € de extrema importancia para que possam
ser realizados os experimentos e dessa forma avaliar os métodos estudados ao longo do trabalho.
Para a definicdo das bases usadas nesse trabalho foram levados em consideragdo o foco em
imagens médicas, dessa forma foram definidas as bases com imagens esfregacos de laminas
de Papanicolau (Pap-smear), de exames Raios-x de Pulmao e Mamografia. Além do contexto
médico, os experimentos também foram executados usando uma base de imagens diversas,
nesse caso a Corel 1000, para uma avaliacdo do arcabougo proposto em outros tipos de imagens

abrangendo um maior contexto.

A base Pap-smear (JANTZEN et al., 2005) contém 917 imagens digitalizadas por meio
de cameras digitais acopladas a microscépios do Hospital Universitiario de Herlev. As ima-
gens sdo coloridas e obtidas de esfregacos de 1aminas de papanicolau, usadas no exame para
diagnéstico do cancer de colo de ttero. Conforme exposto na Figura 23, as imagens estao di-
vididas em 7 classes: (a) Carcinoma in situ com 150 imagens, (b) Light dysplastic com 182
imagens, (c) Moderate dysplastic com 146 imagens, (d) Normal columnar com 98 imagens,
(e) Normal intermediate com 70 imagens, (f) Normal superficial com 74 imagens e (g) Severe

dysplastic com 197 imagens.

A Base de imagens de raios-X de pulmao (DIAS et al., 2013) foi obtida por meio
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(a) Carcinoma in situ (b) Light dysplastic (c) Moderate (d) Normal colum-
dysplastic nar

[ -
(e) Normal interme- (f) Normal superfi- (g) Severe dysplastic
diate cial

Figura 23: Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens de exames de
Papanicolau.

do hospital publico de Ribeirdo Preto (HCRP) da Universidade de Sdo Paulo. Contém 3.258
imagens em escala de cinza com dimensdes de 64 x 64 pixels. As imagens estao divididas em
6 classes distintas, contendo padrdes anormais que caracterizam as lesdes pulmonares difusas,
conforme amostras na Figura 24: (a) Consolidacdo com 451 imagens, (b) Enfisema com 502
imagens, (c) Espessamento com 590 imagens, (d) Favo de mel com 530 imagens, (e) Normal
com 590 imagens e (f) Vidro fosco com 595 imagens. E importante notar que as imagens
contendo lesdes possuem alteragdes visuais menos Obvias, aumentando as possibilidades de
erros de identificacdo. Assim, captar a percep¢ao do especialista da melhor forma possivel é

essencial.

O projeto Digital Database of Screening Mammography - DDSM (HEATH et al.,
2000) € um esfor¢o colaborativo envolvendo o Hospital Geral de Massachusetts da Univer-
sidade do Sul da Flérida, e Sandia National Laboratories. Essa base € um recurso disponivel
muito usado por pesquisadores que investigam técnicas de andlise de imagem de mamografia.
As imagens foram capturadas em um contexto médico para auxiliar no diagndstico do cancer
da mama. A base contém um nimero significativo de casos de cancer e exames normais. A
versdo usada em nossos experimentos possui 2.892 imagens em tons de cinza divididas em 4
classes conforme apresentados na Figura 25, sendo: (a) Calcificagdo benigna com 615 imagens,
(b) Calcificagdo maligna com 547 imagens, (c) Massa benigna com 906 imagens e (d) Massa

maligna com 824 imagens.

Existem bases de imagens publicas disponibilizadas na literatura dentre as quais pode-



68

(a) Consolidagao (b) Enfisema (c) Espessamento

- - B
(d) Favo de mel (e) Normal (f) Vidro fosco

Figura 24: Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens de raios-X de
pulmao.

L& )
(a) Calcificacdo be- (b) Calcificacdo ma- (c) Massa benigna  (d) Massa maligna
nigna ligna

Figura 25: Amostras de imagens presentes em cada classe da base contendo imagens de mamogra-
fia.

se citar a Corel Dataset contendo 10.800 imagens coloridas, divididas em grupos conceituais
dos quais foram selecionados 10 para uso nos experimentos, conforme amostras da Figura 26:
(a) Bonsai, (b) Cartas, (c) Formas rochosas, (d) Gatos, (e) Leopardos, (f) Minerais, (g) Por do
sol, (h) Primatas, (i) Textura 1 e (j) Textura 2. Cada grupo contendo 100 imagens coloridas

totalizando 1.000 imagens para os experimentos com essa base.
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(e) Leopardos

(f) Minerais

(g) Por do sol

(h) Primatas

(i) Textura 1

Figura 26: Amostras de imagens presentes em cada classe da base Corel.

4.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E PREPARACAO DA BASE

(j) Textura 6

Para realizacdo dos experimentos, o primeiro passo foi a extracdo de caracteristicas

intrinsecas as imagens por meio de algoritmos de processamento de imagens, conforme apre-

sentado na Secdo 2.1.1 do Capitulo 2. Alguns algoritmos foram desenvolvidos em C++ por

Shamir et al. (2008) e outros implementados por meio de referéncias encontradas na literatura

(Secao 2.1.3). Os algoritmos usados na extracao e suas respectivas quantidades de atributos sao

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Extratores utilizados nos experimentos e a respectiva quantidade de atributos

Caracteristicas Qtde. | Caracteristicas Qtde.
BIC 64 LBP 256
CGCH 255 | LCH 240
Chebyshev Coefficients 32 Multiscale Histograms 24
Chebyshev Coefficients (Fourier) 32 Multiscale Histograms (Chebyshev (Fourier)) 24
Chebyshev-Fourier Coefficients 32 Multiscale Histograms (Chebyshev) 24
Chebyshev-Fourier Coefficients (Fourier) 32 Multiscale Histograms (Fourier) 24
Comb Moments 48 Multiscale Histograms (Wavelet (Fourier)) 24
Comb Moments (Chebyshev (Fourier)) 48 Multiscale Histograms (Wavelet) 24
Comb Moments (Chebyshev) 48 Otsu Object Features 34
Comb Moments (Fourier) 48 Radon Coefficients 12
Comb Moments (Wavelet (Fourier)) 48 Radon Coefficients (Chebyshev (Fourier)) 12
Comb Moments (Wavelet) 48 Radon Coefficients (Chebyshev) 12
Edge Features 28 Radon Coefficients (Fourier) 12
Gabor Textures 7 Tamura Textures 6
GCH 255 | Tamura Textures (Chebyshev (Fourier)) 6
Haralick Textures 28 Tamura Textures (Chebyshev) 6
Haralick Textures (Chebyshev (Fourier)) 28 Tamura Textures (Fourier) 6
Haralick Textures (Chebyshev) 28 Tamura Textures (Wavelet (Fourier)) 6
Haralick Textures (Fourier) 28 Tamura Textures (Wavelet) 6
Haralick Textures (Wavelet (Fourier)) 28 Zernike Coefficients 72
Haralick Textures (Wavelet) 28 Zernike Coefficients (Fourier) 72
Inverse-Otsu Object Features 34
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ApOs a extragdo de caracteristicas, uma base de dados relacional foi projetada para
que pudesse comportar os vetores de caracteristicas extraidos das imagens. No banco de dados
foram implementadas as func¢des de distancia, apresentadas na Secao 2.1.2 do Capitulo 2, per-
mitindo assim a realizacdo de consultas de similaridade por meio de algoritmos desenvolvidos

em linguagem tradicional de banco (SQL).

Considerando que atributos de imagens possuem diferentes escalas, que podem inter-
ferir no cdlculo de distancia, para cada conjunto de caracteristicas foi realizada a normalizag¢do
dos dados, que trata-se de um pré-processamento das caracteristicas com objetivo de normalizar
os atributos, conforme demonstrado na Equacao 27, onde V,, representa o elemento do vetor, v

é o valor original do elemento, max(n) e min(n) os valores maximo e minimo, respectivamente.

v—min(n)

Vn = max(n) — min(n)

27)

4.2.1 ESCOLHA DOS MELHORES DESCRITORES

Para selecionar os melhores dentre os descritores, de acordo com o passo 1 ilustrado
na Figura 18, foi usado o GA com uma fun¢do de aptidao baseada na F-Measure, uma medida
calculada por meio das medidas de precisdo e revocagdo, conforme descrito na Se¢do 2.6 do

Capitulo 2.

Durante o desenvolvimento da fun¢do de aptiddao o primeiro passo foi determinar a
quantidade e o significado dos genes que cada individuo possuiria. Para atender a essa neces-
sidade foi definido que os individuos teriam 8 genes, ou seja, 8 bits. Conforme especificado
na Tabela 2, os 6 primeiros bits de um individuo definem o extrator de caracteristica, e os 2
ultimos conforme apresentados na Tabela 3 definem a funcdo de distancia do descritor. Para
valores fora dos especificados na Tabela 2 a fun¢do de aptidao retorna o valor 0, fazendo com
que individuos com valores invdlidos sejam descartados durante o processo de evolugdo entre
as geracdes. E importante salientar que nesse passo buscou-se a maximizacdo dos valores de

aptidao.
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Tabela 2: Os seis primeiros genes do cromossomo definidos para o0 GA encontrar os melhores

descritores
Genes | Caracteristicas Genes | Caracteristicas
000001 | BIC 011000 | LBP
000010 | CGCH 011001 | LCH
000011 | Chebyshev Coefficients 011010 | Multiscale Histograms
000100 | Chebyshev Coefficients (Fourier) 011011 | Multiscale Histograms (Chebyshev (Fourier))
000101 | Chebyshev-Fourier Coefficients 011100 | Multiscale Histograms (Chebyshev)
000110 | Chebyshev-Fourier Coefficients (Fourier) | 011101 | Multiscale Histograms (Fourier)
000111 | Comb Moments 011110 | Multiscale Histograms (Wavelet (Fourier))
001000 | Comb Moments (Chebyshev (Fourier)) 011111 | Multiscale Histograms (Wavelet)
001001 | Comb Moments (Chebyshev) 100001 | Otsu Object Features
001010 | Comb Moments (Fourier) 100010 | Radon Coefficients
001011 | Comb Moments (Wavelet (Fourier)) 100011 | Radon Coefficients (Chebyshev (Fourier))
001100 | Comb Moments (Wavelet) 100100 | Radon Coefficients (Chebyshev)
001101 | Edge Features 100101 | Radon Coefficients (Fourier)
001110 | Gabor Textures 100110 | Tamura Textures
001111 | GCH 100111 | Tamura Textures (Chebyshev (Fourier))
010000 | Haralick Textures 101000 | Tamura Textures (Chebyshev)
010001 | Haralick Textures (Chebyshev (Fourier)) | 101001 | Tamura Textures (Fourier)
010010 | Haralick Textures (Chebyshev) 101010 | Tamura Textures (Wavelet (Fourier))
010011 | Haralick Textures (Fourier) 101011 | Tamura Textures (Wavelet)
010100 | Haralick Textures (Wavelet (Fourier)) 101100 | Zernike Coefficients
010101 | Haralick Textures (Wavelet) 101101 | Zernike Coefficients (Fourier)
010111 | Inverse-Otsu Object Features
Tabela 3: Os dois ultimos genes do cromossomo definidos para o GA encontrar os melhores des-
critores

Genes | Funcao de distancia
00 Canberra

01 Chebyshev

10 Euclidiana

11 Manhattan

As combinagdes de caracteristicas e funcdo de distancia que obtiveram melhor desem-

penho, para cada uma das bases de imagens, estdo listadas na Tabela 4.
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Tabela 4: Descritores com melhor desempenho em cada base de imagem

Base de imagens | Caracteristicas Distancia | Precisao
pap-smear LCH Canberra | 56,63%
pap-smear Haralick Textures (Wavelet) Canberra | 54,08%
Pulmao Chebyshev Coefficients (Fourier) | Manhattan | 66,52%
Pulmao Comb Moments (Fourier) Euclidiana | 53,64%
Mamografia Haralick Textures (Wavelet) Euclidiana | 46,54%
Mamografia LBP Euclidiana | 44,57%
Corel Zernike Coefficients Euclidiana | 55,78%
Corel Comb Moments (Chebyshev) Euclidiana | 55,10%

4.3 RESULTADOS

Durante a execu¢do dos experimentos, juntamente com os algoritmos evolutivos, para
testar o fator randomico, um algoritmo nomeado de Random foi implementado para gerar uma
populacdo aleatéria, medir a aptiddo de cada um e retornar o melhor resultado. Assim, o fator
“sorte” foi testado e comprovadamente retirado do contexto dos algoritmos evolutivos utiliza-
dos. Na Tabela 5 sdo apresentadas a média de tempo gasto na execugdo do algoritmo (des-
contando o tempo da funcdo de aptidao) e a precisao média obtida por meio dos parametros

otimizados.

Tabela 5: Média de precisao e tempo de execucao

Algoritmo | Precisdo (%) | Tempo (ms)
PSO 0,889 0,0151
Genético 0,848 0,0703
SSA 0,667 1,9664
Random 0,424 0,0005

Em um primeiro momento os experimentos foram realizados combinando apenas al-
goritmos evolutivos e realimentacdo de relevancia, sem a sele¢do de descritores ou redugdo de

caracteristicas.

As Figuras 27 a 37 ilustram os resultados obtidos pela abordagem proposta em com-
paracdo com a abordagem da literatura (i.e. Rocchio sem otimizacdo de pesos) aplicando as
mesmas aos conjuntos de imagens citados na Secdo 4.1. O eixo das ordenadas representa os

valores de MAP obtidos pelas abordagens. Ja o eixo das abscissas representa as iteragdes do
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processo de realimentacao (consulta inicial e iteracdes de 1 a 10). Dessa forma, os gréficos re-
presentam os valores de MAP para cada ciclo de realimentacao considerando um dado extrator

de caracteristica e funcdo de distancia.

Nos melhores resultados nota-se que na maioria dos casos o ganho de precisao per-
manece crescente até a décima iteracdo, levando em consideracdo a realimentacdo baseada em
parametros otimizados. O mesmo raramente ocorre quando sao usados os valores normalmente
citados na literatura, como demonstra os grificos comparando os resultados obtidos levando-se

em conta tais valores.

Analisando os resultados da Figura 27, obtidos por meio dos experimentos com a base
pap-smear percebe-se que a instancia da abordagem proposta (i.e. PSO) apresentou ganhos de
precisdo em todos os ciclos de realimentacdo quando comparada com a abordagem da literatura
(1.e. Rocchio). A abordagem proposta, utilizando a distancia Canberra e o extrator Haralick
Textures (Wavelet), atingiu ganhos de precisao de até 28,2% no décimo ciclo. Além disso, nota-
se que a instancia usando PSO apresentou niveis melhores com relacdo a saturac@o das consul-
tas, uma vez que a abordagem da literatura saturou a partir do quinto ciclo de realimentagao,
ou seja, o ganho de precisdo estagnou a partir de tal ciclo e manteve-se em um patamar sem
grandes variacOes nos ciclos posteriores. Dessa forma, apresentando caracteristicas de aprisi-
onamento da consulta em um minimo local do espaco. Um comportamento parecido pode ser
observado quando analisada a instancia usando o SSA, ap6ds o quarto ciclo hd uma forte queda
na precisao, porém hd uma recuperagdo nos ciclos posteriores, chegando ao ultimo com 23,1%
de ganho. No caso da instancia usando o algoritmo Genético os ganhos se mantiveram apenas
nos trés primeiros ciclos, mantendo-se estagnado até o tltimo ciclo com uma queda de 4,9% em
comparacao a abordagem da literatura. Porém, vale ressaltar que em casos de interacdo com o
usudrio os primeiros ciclos sdo os mais importantes, pois a cada novo ciclo a chance do usuério
interromper as interagdes aumentam, seja por satisfazer sua intenc@o de busca ou por iniciar

uma nova busca com novos critérios.

Ainda analisando os experimentos usando imagens da base pap-smear, na Figura 28
tem-se os resultados obtidos por meio da funcdo de distancia Canberra e caracteristicas LCH,
ou seja, um histograma local de cor. Nessa combinac¢do a instancia usando SSA se sobressaiu
sobre as demais, apresentando um ganho de precisdo no décimo ciclo de 12,7% comparado a
abordagem com parametros da literatura, apesar das quedas de precisao no segundo, quinto e
oitavo ciclos. A instancia usando o algoritmo Genético apresentou uma performance melhor
com o descritor Canberra/LCH e também obteve um ganho considerdvel de precisdo com des-

taque para o terceiro ciclo, onde obteve 13,1% sobre os algoritmos PSO e SSA e 19,7% em
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Base contendo imagens de exame de Papanicolau
Descritor: CANBERRA/HARALICK TEXTURES (WAVELET)
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Figura 27: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Canberra/Haralick Textures (Wavelet).

comparacao ao Rocchio sem otimizagao. Considerando o dltimo ciclo o Genético obteve 6,3%
de ganho. J4 a instincia usando PSO apresentou uma boa performance apenas nos trés primeiros
ciclos, estagnando nos demais chegando a perder para a abordagem da literatura.

Base contendo imagens de exame de Papanicolau
Descritor: CANBERRA/LCH
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Figura 28: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Canberra/L.CH.
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O comportamento da abordagem proposta se manteve quando os experimentos foram
executados na base Pulmao, conforme exposto na Figura 29, os ganhos de precisdo no ultimo
ciclo foram de 5,2% para o PSO, 13% para o SSA e 14,3% para o Genético. Para tal andlise
foram extraidas caracteristicas por meio das caracteristicas de Chebyshev Coefficients (Fourier)
e utilizando a distancia Manhattan.

Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
Descritor: MANHATTAN/CHEBYSHEV COEFFICIENTS (FOURIER)

¢

80 e -~ 2 -

MAP (%)

60

40
Consulta 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Iteragdes

ROCCHIO - PSO GENETICO SSA

Figura 29: Resultado obtido por meio da otimizacao de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Manhattan/Chebyshev Coefficients (Fou-
rier).

Os experimentos com a caracteristica Comb Moments (Fourier) e a fung¢do de distancia
Euclidiana, explicitados na Figura 30, obtiveram o melhor desempenho, destacando o quarto
ciclo onde o ganho de precisdo do SSA comparado a abordagem da literatura foi de 27,9%, e o
ganho do Genético foi de 27,4%. No sétimo ciclo os ganhos chegaram a 27,7% para o SSA e de
29,7% para o Genético. Considerando a instancia utilizando o PSO, também obteve-se ganho
apesar de menos expressivos. E importante salientar que mesmo com a redugio na precisio em

alguns ciclos, os ganhos sao mantidos altos e permanecem até o ultimo ciclo.

Ainda nos experimentos com imagens da base Pulmao, conforme resultados demons-
trados por meio da Figura 31, a instancia aplicando o algoritmo PSO apresentou um desempe-
nho melhor para o par Comb Moments (Wavelet) e distancia Manhattan. Entretanto, o mesmo

comportamento onde as instancias do SSA e Genético se sobressaem foi mantido.

Com relagao aos resultados explicitados pela Figura 32, no qual foram utilizadas ca-
racteristicas oriundas de Zernike Coefficients em conjunto com a distancia Euclidiana, o com-

portamento da instancia em junc¢do com o PSO acompanha o comportamento dos algoritmos
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Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
Descritor: EUCLIDIANA/COMB MOMENTS (FOURIER)
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Figura 30: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Euclidiana/Comb Moments (Fourier).

Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
Descritor: MANHATTAN/COMB MOMENTS (WAVELET)
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Figura 31: Resultado obtido por meio da otimizacio de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Manhattan/Comb Moments (Wavelet).

SSA e Genético, alcangando ganhos de precisdo de 49,6%, 55,3% e 50,8% respectivamente, em

comparacdo com a abordagem da literatura.

Os experimentos com a base de mamografia utilizando caracteristicas de textura Ha-
ralick Textures (Wavelet) e distancia Euclidiana mostraram que a instancia PSO teve um desem-
penho superior comparado as outras. Conforme pode ser observado na Figura 33, o PSO ja no

primeiro ciclo obteve um ganho de 21,3% em comparag@o com a abordagem da literatura. No



77

Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
Descritor: EUCLIDIANA/ZERNIKE COEFFICIENTS
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Figura 32: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Euclidiana/Zernike Coefficients.

ultimo ciclo, o mesmo obteve ganho de 17,5% quando comparado com a instancia do Genético,
bem como um ganho de 45,4% contra a abordagem da literatura. A instancia com SSA apesar
de ndo manter a vantagem até o ciclo final obteve ganho nos trés primeiros ciclos.

Base contendo imagens de exames de mamografia
Descritor: EUCLIDIANA/HARALICK TEXTURES (WAVELET)
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Figura 33: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/Haralick Textures (Wavelet).

Analisando a Figura 34, a qual explicita os resultados obtidos pela instancia aplicando
o PSO combinado a funcdo de distancia Euclidiana e caracteristicas oriundas do LBP, pode-se

verificar que tal instancia apresentou um ganho de 8,2% no primeiro ciclo e 23,4% no terceiro,
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comparando com a abordagem da literatura. Nota-se também que apesar da instancia com SSA
ter obtido ganhos menores nos primeiros ciclos, no tltimo ciclo a mesma alcangou um ganho
de 37,1%. O algoritmo Genético, apesar de apresentar resultados melhores em relacdo aos da

instancia da literatura, apresentou uma eficicia mais modesta quando comparada ao PSO e SSA.

Base contendo imagens de exames de mamografia
Descritor: EUCLIDIANA/LBP
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Figura 34: Resultado obtido por meio da otimizacio de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/LBP.

Avaliando os resultados da base de mamografia obtidos por meio das caracteristicas
de textura Tamura Textures (Chebyshev (Fourier)) e distancia Canberra, pode-se perceber que a
instancia com algoritmo SSA aparece em destaque na Figura 35. O SSA obteve um bom ganho
ja nos trés primeiros ciclos, 10,5% no primeiro, 16,7% no segundo e 22,1% no terceiro. Além
de comecar com vantagem sobre as outras instancias, o SSA manteve os ganhos até o ultimo

ciclo, que foi de 40,3% comparando com a abordagem sem otimizacao.
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Base contendo imagens de exames de mamografia
Descritor: CANBERRA/TAMURA TEXTURES (CHEBYSHEV (FOURIER))
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Figura 35: Resultado obtido por meio da otimizacdo de parametros offline, utilizando a base con-
tendo imagens de mamografia e descritor Canberra/Tamura Textures (Chebyshev (Fourier)).

Para corroborar os resultados e aumentar a robustez e a eficicia da abordagem pro-
posta foram realizados experimentos também utilizando a base de imagens corel, assim tes-
tando instancias do arcabouco com imagens de diferentes contextos. A Figura 36 demonstra os
resultados dos experimentos aplicando as caracteristicas obtidas pelo extrator Comb Moments
(Chebyshev) e distancia Euclidiana. Comparando com a instancia do Rocchio com valores da
literatura, a instancia PSO obteve ganho de 12,6% no primeiro ciclo aumentando para 15,7%
no segundo, chegando ao dltimo ciclo com um ganho de 26,8%. A instancia com SSA também
apresentou uma eficicia similar a do PSO, sendo que quando comparada a abordagem da litera-
tura o ganho no primeiro ciclo foi de 11,6% subindo para 15,7% no segundo ciclo e mantendo
o ganho até o ultimo ciclo, no qual obteve 20,8%. O Genético apresentou uma eficacia inferior
quando comparado ao PSO e SSA, porém, quando comparado com o método baseline da lite-
ratura apresentou ganho de 8,7% no primeiro ciclo, ganho de 7,1% no segundo, bem como no

ultimo ciclo com obteve cerca de 3,9% de ganho na precisao.

Por fim, a Figura 37 ilustra os resultados obtidos utilizando caracteristicas oriundas
do Zernike Coefficients em conjunto com a distancia Euclidiana. Nesse caso, a instancia com
PSO obteve os melhores resultados nas primeiras trés iteracoes, com ganhos de 8,9%, 15,5%
e 18,2% respectivamente, comparados com a abordagem da literatura. A partir do quarto ciclo
a instancia do Genético destaca-se, com ganhos superiores ao PSO, chegando ao dltimo ciclo
com um ganho de 25,5%. Entre as instancias com algoritmos evolutivos, o SSA teve o menor

desempenho, mesmo assim apresentou maior eficicia que a abordagem tradicional.
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Base contendo imagens diversas - Corel 1k
Descritor: EUCLIDIANA/COMB MOMENTS (CHEBYSHEV)
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Figura 36: Resultado obtido por meio da otimizacio de parametros offline, utilizando a base Corel
e descritor Euclidiana/Comb Moments (Chebyshev).

Base contendo imagens diversas - Corel 1k
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Figura 37: Resultado obtido por meio da otimizacao de parametros offline, utilizando a base Corel
e descritor Euclidiana/Zernike Coefficients.

4.3.1 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Para o segundo experimento foram executados os passos de selecdo de atributos, com
o objetivo de reduzir a dimensionalidade, conforme algoritmos e parametrizagdao descritos na
Secao 3.1.2 do Capitulo 3. A Tabela 6 explicita a reducdo de atributos para cada caracteristica

selecionada para o experimento.
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Tabela 6: Tamanho do vetor de caracteristicas apos processo de selecao de atributos

Base de imagens | Caracteristicas Atributos | Selecionados
pap-smear Haralick Textures (Wavelet) 28 10
pap-smear LCH 240 48
Pulmao Chebyshev Coefficients (Fourier) | 32 15
Pulmao Comb Moments (Fourier) 48 19
Mamografia Haralick Textures (Wavelet) 28 10
Mamografia LBP 256 41
Corel Comb Moments (Chebyshev) 48 17
Corel Zernike Coefficients 72 33

ApOs executada a reducdo dos atributos, uma nova iteragdo de experimentos foi re-

alizada. Os tempos computacionais na execu¢do do experimento antes € apds a reducio de

atributos estd descrito na Tabela 7. Com a reducdo de atributos, os experimentos executaram

aproximadamente 5 vezes mais rapido, porém, conforme demonstrado nos graficos ilustrados

nas Figuras 41 a 44, ocorreu uma perda de precisdo em torno de 2 a 4%.

Tabela 7: Tempo de execucio (em segundos) dos experimentos antes e apos a selecio de atributos

Base de imagens | Caracteristicas Distancia | Antes | Apos
pap-smear Haralick Textures (Wavelet) Canberra 3610s 728s
pap-smear LCH Canberra | 16979s | 3424s
Pulmio Chebyshev Coefficients (Fourier) | Manhattan | 16629s 517s
Pulmao Comb Moments (Fourier) Euclidiana | 5638s | 1135s
Mamografia Haralick Textures (Wavelet) Euclidiana | 3698s 801s
Mamografia LBP Euclidiana | 63591s | 13228s
Corel Comb Moments (Chebyshev) Euclidiana | 8073s | 1608s
Corel Zernike Coefficients Euclidiana | 1353s 244s
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Base contendo imagens de exame de Papanicolau
Descritor: CANBERRA/LCH
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Figura 38: Resultado obtido através da otimizacio de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Canberra/LCH.

Base contendo imagens de exame de Papanicolau
Descritor: CANBERRA/HARALICK TEXTURES (WAVELET)
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Figura 39: Resultado obtido através da otimizacio de parametros offline com reducao de ca-

racteristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de Papanicolau e descritor Can-

berra/Haralick Textures (Wavelet).
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Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
Descritor: MANHATTAN/CHEBYSHEV COEFFICIENTS (FOURIER)
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Figura 40: Resultado obtido através da otimizacio de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Manhat-

tan/Chebyshev Coelfficients (Fourier).

Base contendo imagens de exames raio-x de Pulmao
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Figura 41: Resultado obtido através da otimizacao de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base contendo imagens de exame de raio-x de pulmao e descritor Euclidi-

ana/Comb Moments (Fourier).
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Base contendo imagens de exames de mamografia
Descritor: MANHATTAN/HARALICK TEXTURES (WAVELET)
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Figura 42: Resultado obtido através da otimizacio de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base contendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/Haralick Tex-

tures (Wavelet).

Base contendo imagens de exames de mamografia
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Figura 43: Resultado obtido através da otimizacao de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base contendo imagens de mamografia e descritor Euclidiana/LLBP.
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Base contendo imagens diversas - Corel 1k
Descritor: EUCLIDIANA/COMB MOMENTS (CHEBYSHEV)
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Figura 44: Resultado obtido através da otimizacio de parametros offline com reducio de carac-

teristicas, utilizando a base Corel e descritor Euclidiana/Comb Moments (Chebyshev).

Base contendo imagens diversas - Corel 1k
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Figura 45: Resultado obtido através da otimizacdo de parametros offline com reducio de carac-
teristicas, utilizando a base Corel e descritor Euclidiana/Zernike Coefficients.
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4.4 CONSIDERACOES FINAIS

No presente capitulo foram explicitados os resultados obtidos pela abordagem pro-
posta, a qual realiza a juncdo dos processos de realimentacdo de relevancia em sistemas de

recuperacdo de imagens baseada em contetdo a métodos evolutivos.

Foram aplicadas politicas de calibracdo e defini¢do dos melhores descritores de acordo
com o processo de realimentacdo, ou seja, segundo a intencao do usudrio em relacio ao processo
de recuperacdo de imagens. Além disso, foram realizados também experimentos acoplando
abordagens de selecdo de caracteristicas ao processo explicitado, com o intuito de reduzir a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas e consequentemente o custo computacional das

consultas.

Os experimentos realizados, de maneira geral, demonstraram a eficicia e aplicabili-
dade da abordagem proposta, explicitando a possibilidade de novos caminhos para a aplicagcdo
de métodos evolutivos ao processo de realimentacdo de relevancia na recuperaciao de imagens

por conteddo.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou uma nova abordagem para a realizagdo do processo
de realimentacdo de relevancia em recuperacdo de imagens otimizado por meio de abordagens
evolutivas. Diferente das abordagens aplicadas na literatura, a presente proposta teve por ob-
jetivo a parametrizacdo do processo de realimentagcdo, de maneira a maximizar a precisao das
consultas e atender ao mesmo tempo a intengdo do especialista. Fato esse negligenciado pela
maioria dos métodos encontrados na literatura, os quais aplicam parametrizagdes a esmo, sem

prévia andlise do impacto das mesmas nas precisoes das consultas por similaridade.

Os experimentos realizados mostraram que a abordagem proposta alcangou ganhos
consideraveis com relacao a precisao das consultas, atingindo ganhos de até 55,3% de precisao.
Além disso, vale ressaltar que no presente trabalho foram geradas algumas instancias da aborda-
gem proposta para demonstrar os beneficios da mesma, sendo assim, novas técnicas evolutivas,
bem como extratores de caracteristicas e fungdes de distancia podem ser diretamente acoplados

a proposta, gerando novas instancias da mesma.

5.1 RESULTADOS ALCANCADOS

A partir dos estudos realizados no presente trabalho foram alcangados os seguintes

resultados:
e proposta e desenvolvimento de um arcabougo que permite a geracao de diferentes instancias
de métodos evolutivos acoplados ao processo de recuperagcao de imagens;

e proposta de politica de definicdo e combinacdo do melhor descritor (i.e. par extrator de

caracteristicas/fun¢des de distancia) baseada em abordagens evolucionistas;

e aplicacdo de métodos evolutivos ao processo de ponderacao dos fatores de realimentagcao

de relevancia por movimentacao do centro de consulta;
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e fusdo dos processos de realimentagdo e selecao de caracteristicas as abordagens evoluti-

vas, por meio do arcabougo proposto.

5.2 PUBLICACOES

O presente trabalho derivou uma publicacdo de artigo completo intitulado “A Novel
Framework for Content-Based Image Retrieval Through Relevance Feedback Optimization” no
20th Iberoamerican Congress on Pattern Recognition (CIARP 2015), bem como um resumo es-
tendido intitulado “Exploiting Evolutionary Approaches for Content-Based Medical Image Re-
trieval” no 28th IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS
2015).

5.3 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Para estudos futuros alguns tépicos poderdo ser abordados em complementacdo ao
presente trabalho:
e Combinacao de descritores por meio de abordagens evolutivas;

e Juncdo de outras técnicas de realimentagdo de relevancia gerando diferentes instancias do

arcabougo proposto;

e Melhoria na efici€éncia dos experimentos por meio da implementagao de indices voltados

ao processo de consultas por similaridade;

e Aplicacdo do arcabouco proposto a outros contextos de imagem, bem como de dados

complexos (e.g. videos, sons);

e Acoplagem de uma maior gama de algoritmos de otimizagao e/ou evolutivos ao arcabouco

proposto.



89

REFERENCIAS

ABOULMAGD, H. et al. A new approach in content-based image retrieval using fuzzy. Tele-
communication Systems, Springer, v. 40, n. 1-2, p. 55-66, 2009.

ALMEIDA, J. et al. Making colors worth more than a thousand words. In: Proceedings of the
2008 ACM Symposium on Applied Computing. New York, NY, USA: ACM, 2008. (SAC
’08), p. 1180-1186. ISBN 978-1-59593-753-7.

AN, Y. et al. CBIR based on adaptive segmentation of HSV color space. In: 12th International
Conference on Computer Modelling and Simulation (UKSim), 2010. [S.1.: s.n.], 2010. p.
248-251.

AREVALILLO-HERRA4EZ, M. et al. Improving distance based image retrieval using non-
dominated sorting genetic algorithm. Pattern Recognition Letters, n. 0, 2014. ISSN 0167-
8655.

BAEZA-YATES, R. et al. Modern information retrieval: the concepts and technology behind
search second edition. Addision Wesley, 2011.

BARROS, L. R. M. Cor no processo criativo,(A). Um estudo sobre a Bauhaus e a teoria de
Goethe. [S.1.]: Senac, 2006.

BERNHARD, D. Query expansion based on pseudo relevance feedback from definition clus-
ters. In: Proceedings of the 23rd International Conference on Computational Linguistics:
Posters. Stroudsburg, PA, USA: Association for Computational Linguistics, 2010. (COLING
’10), p. 54-62.

BIMBO, A. D. Visual information retrieval. San Francisco, CA, USA: Morgan and Kauf-
mann, 1999.

BUGATTIL, P. et al. Improving content-based retrieval of medical images through dynamic dis-
tance on relevance feedback. In: 24th International Symposium Computer-Based Medical
Systems (CBMS). [S.L: s.n.], 2011. p. 1-6. ISSN 1063-7125.

BUGATTI, P. H. et al. Prosper: Perceptual similarity queries in medical cbir systems through
user profiles. Computers in biology and medicine, Elsevier, v. 45, p. 8-19, 2014.

CALUMBY, R. T. et al. Multimodal retrieval with relevance feedback based on genetic pro-
gramming. Multimedia Tools and Applications, Springer, v. 69, n. 3, p. 991-1019, 2014.

CHA, S. Comprehensive survey on distance/similarity measures between probability density
functions. International Journal of Mathematical Models and Methods in Applied Scien-
ces, v. 1, n. 4, p. 300-307, 2007.

CHANDRASHEKAR, G.; SAHIN, E. A survey on feature selection methods. Computers &
Electrical Engineering, v. 40, n. 1, p. 16-28, 2014. ISSN 0045-7906.



90

CHANG, B. et al. Using visual features to design a content-based image retrieval method op-
timized by particle swarm optimization algorithm. Engineering Applications of Artificial In-
telligence, v. 26, n. 10, p. 2372 — 2382, 2013. ISSN 0952-1976.

CHINO, D. Y. et al. Bowfire: Detection of fire in still images by integrating pixel color and
texture analysis. In: IEEE. 28th SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images.
[S.L.], 2015. p. 95-102.

COSTA, A. et al. An efficient algorithm for fractal analysis of textures. In: 25th SIBGRAPI
Conference on Graphics, Patterns and Images. [S.1.: s.n.], 2012. p. 39-46. ISSN 1530-1834.

CREPINSEK, M. et al. Exploration and exploitation in evolutionary algorithms: a survey. ACM
Computing Surveys (CSUR), ACM, v. 45, n. 3, p. 35, 2013.

DARWISH, S. M.; ALIL R. A. Observations on using type-2 fuzzy logic for reducing semantic
gap in content-based image retrieval system. In: . [S.1.: s.n.], 2015. v. 7, n. 2, p. 828—843.

DATTA, R. et al. Image retrieval: Ideas, influences, and trends of the new age. ACM Comput.
Surv., ACM, New York, NY, USA, v. 40, n. 2, p. 5:1-5:60, maio 2008. ISSN 0360-0300.

DIAS, R. L. et al. Reducing the complexity of k-nearest diverse neighbor queries in medical
image datasets through fractal analysis. In: IEEE. IEEE 26th International Symposium on
Computer-Based Medical Systems (CBMS). [S.1.], 2013. p. 101-106.

DORIGO, M.; BLUM, C. Ant colony optimization theory: A survey. Theoretical Computer
Science, v. 344, n. 23, p. 243 — 278, 2005. ISSN 0304-3975.

DOULAMIS, N.; DOULAMIS, A. Evaluation of relevance feedback schemes in content-based
in retrieval systems. Signal Processing: Image Communication, v. 21, n. 4, p. 334-357, 2006.
ISSN 0923-5965.

FARIA, F. F. et al. Learning to rank for content-based image retrieval. In: Proceedings of the
international conference on Multimedia information retrieval. New York, NY, USA: ACM,
2010. (MIR *10), p. 285-294. ISBN 978-1-60558-815-5.

FILHO, R. F. S. et al. Desmistificando o Conceito de Consultas por Similaridade: A Busca
de Novas Aplicacoes na Medicina. [S.1.]: WIM, 2001.

GABRIEL, P. H. R.; DELBEM, A. C. B. Fundamentos de algoritmos evolutivos. [S.1.]:
ICMC-USP, 2008.

GONCALVES, V. M. et al. Avaliagdo de fungdes de similaridade em sistemas de cbir: Uma
revisao sistemdtica. VI Workshop de Visao Computacional - UNESP - Presidente Prudente,
2010.

GONZALES, R. C.; WOODS, R. E. Digital Image Processing, 2-nd Edition. [S.l.]: Prentice
Hall, 2002.

GRIGORESCU, S. E. et al. Comparison of texture features based on gabor filters. IEEE Tran-
sactions on Image Processing, v. 11, n. 10, p. 1160 — 1167, Oct 2002. ISSN 1057-7149.

GUYON, I.; ELISSEEFF, A. An introduction to variable and feature selection. Journal of
Machine Learning Research, JIMLR.org, v. 3, p. 1157-1182, mar 2003. ISSN 1532-4435.



91

HADJIDEMETRIOU, E. et al. Spatial information in multiresolution histograms. In: Procee-
dings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. CVPR 2001. [S.L.: s.n.], 2001. v. 1, p. [-702-1-709 vol.1. ISSN 1063-6919.

HALL, M. A. Correlation-based feature selection for machine learning. Tese (Doutorado)
— The University of Waikato, 1999.

HAMDANI, T. M. et al. Hierarchical genetic algorithm with new evaluation function and bi-
coded representation for the selection of features considering their confidence rate. Applied
Soft Computing, Elsevier, v. 11, n. 2, p. 2501-2509, 2011.

HARALICK, R. M. Statistical and structural approaches to texture. Proceedings of the IEEE,
IEEE, v. 67, n. 5, p. 786-804, 1979.

HAUPT, R. L.; HAUPT, S. E. Practical genetic algorithms. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2004.

HEATH, M. et al. The digital database for screening mammography. In: CITESEER. Procee-
dings of the Sth international workshop on digital mammography. [S.1.], 2000. p. 212-218.

IVANOVA, K.; STANCHEY, P. Color harmonies and contrasts search in art image collections.
In: First International Conference on Advances in Multimedia (MMEDIA). [S.I.: s.n.],
2009. p. 180-187.

JANTZEN, J. et al. Pap-smear benchmark data for pattern classification. Nature inspired
Smart Information Systems (NiSIS 2005), p. 1-9, 2005.

JIN, X.; FRENCH, J. C. Improving image retrieval effectiveness via multiple queries. Multi-
media Tools and Applications, Springer, v. 26, n. 2, p. 221-245, 2005.

KACEM, A. et al. Time-sensitive user profile for optimizing search personlization. In: User
Modeling, Adaptation, and Personalization. [S.1.]: Springer, 2014. p. 111-121.

KATO, T. Database architecture for content-based image retrieval. In: INTERNATIONAL SO-
CIETY FOR OPTICS AND PHOTONICS. SPIE/IS&T 1992 Symposium on Electronic Ima-
ging: Science and Technology. [S.1.], 1992. p. 112-123.

KEKRE, H. et al. Improving performance of multileveled btc based cbir using sundry color
spaces. International Journal of Image Processing, v. 4, n. 6, p. 620-630, 2010.

KIM, D.-H.; CHUNG, C.-W. Qcluster: relevance feedback using adaptive clustering for
content-based image retrieval. In: ACM. Proceedings of the 2003 ACM SIGMOD internati-
onal conference on Management of data. [S.1.], 2003. p. 599-610.

LAM, M. et al. Content-based image retrieval for pulmonary computed tomography nodule
images. In: INTERNATIONAL SOCIETY FOR OPTICS AND PHOTONICS. Medical Ima-
ging. [S.1.], 2007. p. 65160N-65160N.

LEE, D.-H.; KIM, H.-J. A fast content-based indexing and retrieval technique by the shape
information in large image database. Journal of systems and software, Elsevier, v. 56, n. 2, p.
165-182, 2001.

LIN, W.-C. et al. The effect of low-level image features on pseudo relevance feedback. Neuro-
computing, v. 166, p. 26-37, 2015. ISSN 0925-2312.



92

LINDEN, R. Algoritmos Genéticos (2a edicdo). [S..]: BRASPORT, 2008. ISBN
9788574523736.

LIU, D. et al. Fast query point movement techniques for large cbir systems. IEEE Transactions
on Knowledge and Data Engineering, IEEE, v. 21, n. 5, p. 729-743, 20009.

LIU, Y. et al. A survey of content-based image retrieval with high-level semantics. Pattern
Recognition, Elsevier, v. 40, n. 1, p. 262-282, 2007. ISSN 0031-3203.

LYLE, J. R. et al. Soft biometric classification using local appearance periocular region features.
Pattern Recognition, v. 45, n. 11, p. 3877 — 3885, 2012. ISSN 0031-3203.

MANJUNATH, B. S.; MA, W.-Y. Texture features for browsing and retrieval of image data.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE, v. 18, n. 8, p.
837-842, 1996.

MANNING, C. D. et al. Introduction to Information Retrieval. New York, NY, USA: Cam-
bridge University Press, 2008. ISBN 0521865719, 9780521865715.

MIYAZAWA, Y. et al. Context-aware recommendation system using content based image retri-
eval with dynamic context considered. In: International Conference on Signal-Image Tech-
nology Internet-Based Systems (SITIS). [S.L.: s.n.], 2013. p. 779-783.

MOSBAH, M.; BOUCHEHAM, B. Relevance feedback within cbir systems. International
Journal of Computer, Information, Systems and Control Engineering, v. 8, n. 4, 2014.

MURPHY, R. F. et al. Searching online journals for fluorescence microscope images depicting
protein subcellular location patterns. In: IEEE. Proceedings of the IEEE 2nd International
Symposium on Bioinformatics and Bioengineering Conference. [S.1.], 2001. p. 119-128.

OKAL, B.; NUCHTER, A. Sliced curvature scale space for representing and recognizing 3d
objects. In: IEEE. 16th International Conference on Advanced Robotics (ICAR). [S.1.],
2013. p. 1-7.

ORLOV, N. et al. Computer vision for microscopy applications. [S.1.]: INTECH Open Access
Publisher, 2007. 221-244 p. ISBN 987-3-902613-05-9.

PENATTI, O. A. B. Estudo comparativo de descritores para recuperacao de imagens por
contetido na web. Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Estadual de Campinas - Instituto
de Computacgao, 2009.

PINJARKAR MANISHA SHARMA, K. M. L. Comparison and analysis of content based
image retrieval systems based on relevance feedback. Journal of Emerging Trends in Com-
puting and Information Sciences, Journal of Emerging Trends in Computing and Information
Sciences, v. 3, n. 6, p. 833-837, July 2012.

PORKAEW, K.; CHAKRABARTI, K. Query refinement for multimedia similarity retrieval in
mars. In: ACM. Proceedings of the seventh ACM international conference on Multimedia
(Part 1). [S.L.], 1999. p. 235-238.

PREIM, B.; BARTZ, D. Visualization in medicine: theory, algorithms, and applications.
[S.1.]: Morgan Kaufmann, 2007.



93

QIU, F; CHO, J. Automatic identification of user interest for personalized search. In: ACM.
Proceedings of the 15th international conference on World Wide Web. [S.1.], 2006. p. 727-
736.

RAHMAN, M. M. et al. A learning-based similarity fusion and filtering approach for biome-
dical image retrieval using svm classification and relevance feedback. IEEE Transactions on
Information Technology in Biomedicine, IEEE, v. 15, n. 4, p. 640-646, 2011.

RASHEDL, E. et al. A simultaneous feature adaptation and feature selection method for content-
based image retrieval systems. Knowledge-Based Systems, v. 39, n. 0, p. 85-94, 2013. ISSN
0950-7051.

RAZENTE, H. L. Adequando consultas por similaridade para reduzir a descontinuidade
semantica na recuperacao de imagens por contetido. Tese (Doutorado) — Universidade de
Sao Paulo, 2009.

ROCCHIOQ, J. J. Relevance feedback in information retrieval. Prentice-Hall, Englewood Cliffs
NJ, 1971.

ROJBANLI, H. et al. RO-signature: A new signature based on radon transform and its application
in buildings extraction. In: 2011 IEEE International Symposium on Signal Processing and
Information Technology (ISSPIT). [S.1.: s.n.], 2011. p. 490—495. ISSN 2162-7843.

RUIL Y. et al. Relevance feedback: a power tool for interactive content-based image retrieval.
IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, IEEE, v. 8, n. 5, p. 644—
655, 1998.

SANTOS, J. A. et al. Evaluating the potential of texture and color descriptors for remote sensing
image retrieval and classification. In: International Conference on Computer Vision Theory
and Applications (VISAPP). [S.L.: s.n.], 2010. p. 203-208.

SANTOS, K. C. et al. Recuperacdo de imagens da web utilizando maltiplas evidéncias textuais
e programacgao genética. In: 24th Brazilian Symposium on Database (SBBD). [S.1.: s.n.],
2009. p. 91-105.

SHAMIR, L. et al. Wndchrm - an open source utility for biological image analysis. Source
code for biology and medicine, BioMed Central, v. 3, n. 1, p. 1, 2008.

SILVA, A. T. et al. Active learning paradigms for CBIR systems based on optimum-path forest
classification. Pattern Recognition, v. 44, n. 12, p. 2971 — 2978, 2011. ISSN 0031-3203.

SILVA, M. P. Sistematizacdo da percepcao médica na construcdo de sistemas para
recuperacao de imagens por conteiido. Tese (Doutorado) — Universidade de S@o Paulo,
2014.

SILVA, S. E. Selecao de caracteristicas por meio de algoritmos genéticos para aprimora-
mento de rankings e de modelos de classificacao. Tese (Doutorado) — Universidade de Sao
Paulo, 2011.

SILVA, S. F. et al. Ranking evaluation functions to improve genetic feature selection in content-
based image retrieval of mammograms. In: IEEE. 22nd IEEE International Symposium on
Computer-Based Medical Systems (CBMS). [S.1.], 2009. p. 1-8.



94

SIVAKAMASUNDARI, G.; SEENIVASAGAM, V. Different relevance feedback techniques in
cbir: A survey and comparative study. In: 2012 International Conference on Computing,
Electronics and Electrical Technologies (ICCEET). [S.1.: s.n.], 2012. p. 1115-1121.

SMEULDERS, A. et al. Content-based image retrieval at the end of the early years. IEEE
Transactions Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 22, n. 12, p. 13491380, 2000.
ISSN 0162-8828.

SONG, Y. et al. Research on user-personalized image retrieval method. International Journal
of Multimedia & Ubiquitous Engineering, v. 9, n. 6, 2014.

STEHLING, R. O. et al. A compact and efficient image retrieval approach based on bor-
der/interior pixel classification. In: ACM. Proceedings of the eleventh international con-
ference on Information and knowledge management. [S.1.], 2002. p. 102—-109.

STRICKER, M. A.; ORENGO, M. Similarity of color images. In: INTERNATIONAL SOCI-
ETY FOR OPTICS AND PHOTONICS. IS&T/SPIE’s Symposium on Electronic Imaging:
Science & Technology. [S.1.], 1995. p. 381-392.

SU, J.-H. et al. Efficient relevance feedback for content-based image retrieval by mining user
navigation patterns. IEEE Transactions Knowledge and Data Engineering, v. 23, n. 3, p.
360-372, 2011. ISSN 1041-4347.

SWAIN, M. J.; BALLARD, D. H. Color indexing. International journal of computer vision,
Springer, v. 7, n. 1, p. 11-32, 1991.

TABBONE, S. et al. A new shape descriptor defined on the radon transform. Computer Vision
and Image Understanding, v. 102, n. 1, p. 42-51, 2006. ISSN 1077-3142.

TAMURA, H. et al. Textural features corresponding to visual perception. IEEE Transactions
on Systems, Man, and Cybernetics, v. 8, n. 6, p. 460—473, June 1978. ISSN 0018-9472.

TORRES, R. d. S.; FALCAO, A. X. Recuperacio de imagens baseadas em contetido. In: Re-
vista de Informatica Teorica e Aplicada - RITA. [S.1.: s.n.], 2008. v. 15.

TORRES, R. d. S. et al. A genetic programming framework for content-based image retrieval.
Pattern Recognition, v. 42, n. 2, p. 283 — 292, 2009. ISSN 0031-3203.

TORRES, R. d. S. et al. Recuperagdo de imagens: Desafios e novos rumos. In: Anais do
XXVIII Congresso da SBC - SEMISH - Seminario Integrado de Software e Hardware.
[S.1.: s.n.], 2008. p. 223-237.

TRAINA, A. et al. Fighting the semantic gap on cbir systems through new relevance feedback
techniques. In: 19th IEEE International Symposium Computer-Based Medical Systems
(CBMS). [S.L.: s.n.], 2006. p. 881-886. ISSN 1063-7125.

TRAINA, A. J. M. et al. Efficient content-based image retrieval through metric histograms.
World Wide Web, Springer, v. 6, n. 2, p. 157-185, 2003.

VERMA, M. et al. Local extrema co-occurrence pattern for color and texture image retrieval.
Neurocomputing, v. 165, p. 255 — 269, 2015. ISSN 0925-2312.



95

WANG, D. et al. A structure-based approach for multimedia information filtering. Multimedia
Tools and Applications, Springer, v. 29, n. 1, p. 73-89, 2006.

WANG, H. H. et al. Semantic gap in cbir: Automatic objects spatial relationships semantic
extraction and representation. International Journal of Image Processing, v. 4, n. 3, p. 192,
2010.

WILSON, D. R.; MARTINEZ, T. R. Improved heterogeneous distance functions. CoRR,
¢s.Al1/9701101, 1997.

WRIGHT, S. The genetical theory of natural selection a review. Journal of Heredity, Am
Genetic Assoc, v. 21, n. 8, p. 349-356, 1930.

XU, F; ZHANG, Y.-J. Evaluation and comparison of texture descriptors proposed in mpeg-
7. Journal of Visual Communication and Image Representation, Elsevier, v. 17, n. 4, p.
701-716, 2006.

XU, X. et al. The application of particle swarm optimization in relevance feedback. In: FBIE
International Conference on Future - BioMedical Information Engineering. [S.l.: s.n.],
2009. p. 156-159.

YU, J.J; LL, V. O. A social spider algorithm for global optimization. Applied Soft Computing,
v. 30, p. 614 — 627, 2015. ISSN 1568-4946.

ZEGARRA, J. A. M. et al. Wavelet-based fingerprint image retrieval. Journal of Computatio-
nal and Applied Mathematics, v. 227, n. 2, p. 294-307, 2009. ISSN 0377-0427.

ZHANG, C.; HUANG, L. Content-based image retrieval using multiple features. CIT. Journal
of Computing and Information Technology, SRCE-Sveucili$ni racunski centar, v. 22, n. LISS
2013, p. 1-10, 2014.

ZHANG, W.-].; WANG, J.-y. The study of methods for language model based positive and nega-
tive relevance feedback in information retrieval. In: International Symposium - Information
Science and Engineering (ISISE). [S.1.: s.n.], 2012. p. 39-43. ISSN 2160-1283.

ZHOU, X. S.; HUANG, T. S. Relevance feedback in image retrieval: A comprehensive review.
Multimedia Systems, Springer-Verlag, v. 8, n. 6, p. 536-544, 2003. ISSN 0942-4962.

ZHUQ, L. et al. A comparative study of dimensionality reduction methods for large-scale image
retrieval. Neurocomputing, v. 141, n. 0, p. 202 — 210, 2014. ISSN 0925-2312.



