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Resumo

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

maioria dos cenarios analisados.

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

Reconhecimento de Padrées, Aprendizado Nao Supervisionado, Reranqueamento.



Abstract

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

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

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

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

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

e subjetividade na interpretagao dos mesmos [2].

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

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

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

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

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

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

a finalidade de minimizar o problema da lacuna semantica.

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

as imagens para uma proxima busca.

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

tradicionais, como pode ser visto em [15].

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

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

complementares providos pelos descritores [21].

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

tipo de caracteristica.

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

supervisionadas e algoritmos genéticos [24].

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

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

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

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

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

de ranqueadores em que valores de estimativa de eficicia sdo atribuidos aos vértices e
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métricas de correlacao as arestas. As componentes conexas sao utilizadas para selecionar

as combinagoes a serem agregadas.

Por outro lado, o UGAF-RSF consiste em um framework de algoritmo genético
em que os cromossomos, representados por bit-strings, descrevem diferentes combinagcoes.
Estas combinagoes sao selecionadas a partir de estimativas de eficacia ndo supervisionadas
que sao utilizadas como fungoes de aptidao. Tal caracteristica possibilita uma evolucao

completamente nao supervisionada.

As abordagens foram avaliadas em cinco cole¢bes de imagens com tamanhos
variando de 1.360 a 10.200 imagens. Mais de trinta descritores de categorias distintas
(global, local e deep learning) e tipos foram considerados para cada uma das colegoes.
Diferentes métricas de estimativa de eficacia e de correlagao foram analisadas juntamente
aos demais pardmetros. Além disso, varios métodos foram utilizados como baselines,
incluindo métodos do estado-da-arte. Os métodos propostos se revelaram comparaveis ou
superiores aos demais métodos nos cenarios avaliados. A maior parte das abordagens da
literatura operam a nivel de caracteristicas [25, 26, 27, 28, 29], enquanto as abordagens

propostas atuam a nivel de informagoes de ranqueamento.

O restante do documento ¢é organizado como se segue:

o Capitulo 2 define os aspectos tedricos fundamentais dentro do contexto da obra;

o Capitulo 3 descreve a categorizacao e os principais métodos de selecao e combinagao

aplicados a recuperacao de imagens;

o Capitulo 4 relata o protocolo experimental utilizado nos experimentos;

o Capitulo 5 apresenta o USRF, método baseado em métricas par-a-par, proposto

para selecao e combinagao de listas ranqueadas;

o Capitulo 6 apresenta o RGSF, método baseado em grafos e componentes conexas,

proposto para selecao e combinacao de listas ranqueadas;

o Capitulo 7 apresenta o UGAF-RSF, método que consiste em um algoritmo genético,

proposto para selecao e combinacao de listas ranqueadas;

o Capitulo 8 compara os trés métodos propostos com diferentes baselines, o estado-

da-arte, discute os resultados e as principais contribuigoes e publicagoes.

o Capitulo 9 discute as conclusoes obtidas e os possiveis trabalhos futuros.
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2 Aspectos Teoricos

Neste capitulo sao definidos os principais aspectos tedricos relevantes utilizados
como base deste trabalho. Enquanto a Secao 2.1 descreve os principais conceitos de um
sistema de recuperagao de informagoes, a Se¢do 2.2 discute as principais categorias de

métodos de aprendizado de maquina.

2.1 Recuperacao de Informacées

A Recuperagao de Informagoes (RI) é uma drea muito abrangente da Ciéncia da

Computacao e pode ser definida como:

“A Recuperacao de Informacao trata da representacao, armazenamento, organi-
zagao e acesso a itens de informacao, como documentos, paginas Web, registros
estruturados e semi-estruturados, objetos multimidia, etc. A representacgio e a
organizacao dos itens de informacao devem fornecer aos usuérios facilidade de

acesso as informagoes de seu interesse.” [30].

Em outras palavras, de forma sucinta, um problema de recuperacao de informagoes pode
ser entendido como uma tarefa de busca de um determinado item a partir de um critério

fornecido pelo usuario.

Esta secao é subdividida em quatro partes: a apresentacao de sistemas de recupera-
¢ao de imagens pelo contetido (Seg¢ao 2.1.1), uma discussdo sobre os principais descritores
visuais e suas respectivas abordagens (Se¢ao 2.1.2), a defini¢ao formal do problema de
recuperagao multimidia (Segao 2.1.3) e, por tltimo, sdo definidas as métricas de eficacia

desses sistemas (Segao 2.1.4).

2.1.1 Sistemas de Recuperacdo de Imagens pelo Contelido

Devido ao grande aumento das colecoes de imagens, torna-se cada vez mais neces-
sario encontrar formas eficazes e eficientes para realizar a indexacao e a busca desse tipo
de informacao [1]. Os primeiros sistemas de recuperac¢ao de imagens realizavam as buscas
considerando metadados e palavras-chave [31]. No entanto, essa metodologia é bastante
limitada, uma vez que ela ignora todo o conteido visual disponivel. Sendo assim, surgiram
os Sistemas de Recuperagao de Imagens pelo Contetido (CBIR) que possuem como papel

analisar e comparar as imagens considerando o conteiido das mesmas [32].

Uma estratégia comum aplicada por sistemas CBIR é a utilizagao de descritores

visuais [33] que tem como finalidade representar imagens como vetores de caracteristicas,
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utilizando diferentes abordagens (cor, forma, textura, etc.) [34, 35]. Sendo assim, esses
sistemas inicialmente realizam a indexacao e a extracao de vetores de caracteristicas para
uma cole¢ao de imagens fornecida a fim de construir uma base de dados (database) que
possibilite comparagoes com futuras imagens de busca. Quando uma imagem de busca é
fornecida, seu vetor de caracteristicas é extraido e comparado com os existentes na base
de dados, de tal forma que os resultados mais relevantes sao retornados em uma lista

ranqueada em ordem crescente de distancia.

A Figura 1 ilustra a implementacao classica de um sistema CBIR [33], que pode
ser dividida em trés partes: a interface, responséavel pela intera¢ao com o usuario (insergao
e saida dos dados); o médulo de processamento da consulta que tem como tarefa extrair
as caracteristicas das imagens e realizar as operagoes necessarias para compara-las e, por
ultimo, a base de dados que armazena as imagens e seus vetores de caracteristicas para

evitar a necessidade de recalcula-los.

Interface

EInserg:io de Dadosf [ Especificagdo da } [Visualizacﬁo}

77777777777777 | Consulta
: Padrio de Imagens
H Consulta Similares
v v
Lista de Resultados
(Ranking)
Extragdo do Vetor de T
Caracteristicas
Y Calculo das

Similaridades

Moédulo de
Processamento
da Consulta

Coleg¢io de Imagens
(Database)

Imagens

Vetores de
Caracteristicas

¥//

Fonte: Adaptado de [33].

Figura 1 — Arquitetura tipica de um sistema CBIR.

Um aspecto importante que deve influenciar na performance de busca é o calculo
das distancias ou similaridades. A distancia entre os vetores de caracteristicas pode ser
calculada de diferentes maneiras, como apresentado pela Tabela 1. De maneira geral, a

maior parte dos sistemas CBIR costumam utilizar a distdncia Euclidiana [36]. Apesar do
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calculo das distancias ser fundamental para uma comparacgao eficaz, os descritores e as
extracoes de caracteristicas sao os que mais tém impacto na eficacia do sistema como um
todo.

Tabela 1 — Exemplos de métricas de distancia.

Distancia Equacao
Euclidiana | D(z,y) = \/Z?zl(ﬂh‘ — y;)?
Chebyshev | D(z,y) = maz?_|z; — yil
Manhattan D(x,y) = >0 v — vl
Minkowsky | D(z,y) = [20, |z — vi|P]V/P

Diferentemente de outros sistemas de busca, como os textuais, que possuem re-
sultados mais maduros e robustos para cenarios de propésito geral; a busca de imagens
pelo contetido ainda possui diversos desafios de pesquisa [31]. O principal deles reside na
dificuldade dos descritores de relacionar caracteristicas de alto nivel as de baixo nivel.
Tal problema é conhecido como lacuna seméantica ( “semantic gap”) [10] e é abordado em

detalhes na subsecao a seguir.

2.1.2 Descritores de Imagens

Para fins de representacgao, considerar os pizels de uma imagem sem nenhuma
forma de pré-processamento geralmente produz resultados pouco eficazes. Dessa forma,
os descritores visuais sao propostos com o objeto de, a partir de uma imagem, extrair
caracteristicas consideradas relevantes e armazena-las em um vetor numérico, conhecido

como vetor de caracteristicas [1].

O desafio de descrever imagens é muito discutido na literatura. Tal fendmeno é
evidente quando observamos a questdo da lacuna seméantica [10], que é a distancia entre
o conceito de alto nivel (a semantica ou significado associado a imagem) e o conceito
de baixo nivel (o vetor de caracteristicas). A Figura 2 ilustra o processo de extragao de
caracteristicas e evidencia a lacuna semantica, pois o vetor de caracteristicas mostra a
perda do conceito de alto nivel. Uma vez que, a partir dos valores numéricos nao se pode
mais assegurar que a imagem contém um peixe. Além disso, as diferencas entre elementos
do mesmo conceito dificultam o problema. Visualiza-se que, apesar de representarem o
mesmo conceito, os peixes possuem diferentes aspectos de cor, contorno e textura. Dessa
forma, varias técnicas sdo apresentadas com o objetivo de tentar resolver ou minimizar o

impacto da lacuna semantica, as quais sao discutidas em mais detalhes na Secao 2.2.

Diversos tipos de descritores visuais foram criados com a finalidade de representar
imagens, utilizando das mais diversas abordagens. Eles sao geralmente divididos em duas
categorias principais [1]: globais e locais. Essa categorizagao é feita a partir de como esses

algoritmos analisam as imagens e buscam semelhancas entre elas. Enquanto os descritores
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Imagem Conceito de Alto Nivel: Peixes

Baixo Nivel:

Vetor de Caracteristicas <:| | Lacuna

[56.43.69.7..459.51.1] Semantica

{QQ Extracao de

.O. Caracteristicas

Figura 2 — Tlustracao do processo de extracao de caracteristicas e da lacuna semantica.

globais descrevem a imagem como um todo, os descritores locais descrevem apenas algumas
partes consideradas mais relevantes por eles. Recentemente, devido ao crescimento do
poder computacional disponivel, surgiu uma nova categoria de descritores que empregam
de redes neurais convolucionais [31], os quais adquiriram uma notéria popularidade pelos

resultados muito significativos. As estratégias sdo descritas a seguir.
¢ Globais

Os descritores globais foram os primeiros a serem propostos e consistem em uma
abordagem holistica para analisar as imagens. Dada uma imagem, aplicam um algo-
ritmo para descrever a imagem como um todo, isso pode ser feito explorando diferentes

modalidades como cor, contorno e textura.

Os descritores de cores calculam um histograma de cores para as imagens de entrada,
visando identificar as cores mais e menos frequentes, geralmente considerando o espaco
de cores RGB (vermelho, verde e azul). Como exemplos de descritores dessa categoria
tém-se Color Autocorrelogram (ACC) [35], Border/Interior Classification (BIC) [37] e
Global Color Histogram (GCH) [38].

No caso dos descritores de contorno, é necessario aplicar um pré-processamento
na imagem a fim de extrair os contornos (algoritmo Canny edge detection, por exemplo).
Sendo assim, a imagem pode ser dividida em grupos de pizels para a contagem das linhas de
contorno e construcao de um histograma. Existem descritores de contorno, com diferentes
variagoes, dentre os quais se encontram Segment Saliences (SS) [39], Contour Features
Descriptor (CFD) [40] e Aspect Shape Context (ASC) [41].

Os descritores de textura geralmente sao treinados considerando diferentes tipos
de superficie (gramados, tijolos, entre outras) e posteriormente sao aplicados as imagens
a fim de classificar novas superficies. Como exemplos desse tipo de descritor estdao Local
Binary Patterns (LBP) [42] Color Co-Occurrence Matriz [43] e Local Activity Spectrum
(LAS) [44].

Um descritor global que tem uma abordagem que diverge dos demais é o Histogram

of Oriented Gradients (HoG) [45], que divide a imagem em subconjuntos de pizels e a
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descreve em funcao de vetores orientados, a partir dos vetores computa-se um histograma.

Esse descritor é muito eficaz para reconhecimento de faces.

Um dos principais problemas dos descritores globais é que, muitas vezes, possuem
dificuldades ao tentar identificar a mesma imagem quando o objeto esta rotacionado ou

transladado. Tal questdo é conhecida como o problema da variancia [31].
e Locais

A fim de solucionar o problema da variancia e de aumentar ainda mais a eficacia das
buscas de imagens pelo contetido, os descritores locais foram propostos. Esses descritores
geralmente aplicam abordagens de BoVW (bag of visual words), se inspirando no BoW (bag
of words) utilizado na recuperagao textual. A principal ideia dessa abordagem consiste em
analisar diferentes imagens procurando por “pontos chave” (keypoints) que sejam de alta
relevancia para descrever as imagens e também sejam invariantes, esses pontos nada mais
sao do que partes das imagens que podem possuir tamanhos distintos [46]. Esses partes
sao utilizadas a fim de construir um dicionario de palavras visuais (bag of visual words).
Um vetor de caracteristicas pode ser construido, por exemplo, considerando a ocorréncia
de cada um dos elementos do dicionario. Como principais exemplos de descritores dessa
modalidade, temos: Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [46], Speeded Up Robust
Features (SURF) [47], Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) [48] e
ORB (Oriented Fast and Rotated BRIEF') [49].

Um aspecto importante é que abordagens globais e locais podem ser combinadas. E
possivel, por exemplo, executar uma primeira etapa para descrever as imagens considerando
uma abordagem global (cor, textura, contorno, etc.) e, em seguida, executar um descritor
local [47, 50]. Uma vez que, uma execucao prévia de descritores globais pode, de certa

forma, remover conteiidos pouco relevantes para a descri¢ao final da imagem.
e Redes Neurais

Com a grande evolugao da capacidade de processamento, houve uma grande popula-
rizagao dos algoritmos de deep learning que necessitam de grande custo computacional [31].
Uma rede de deep learning é uma rede neural de multiplas camadas, possuindo camadas
ocultas (posicionadas entre a primeira e a tltima camada). Sua grande popularizagao se
deve aos resultados bastante satisfatérios no ramo de visdo computacional e reconhecimento

de padroes.

Geralmente, redes de deep learning sdo treinadas de maneira supervisionada e seus
vetores de pesos sao utilizados como vetores de caracteristicas para uma determinada ima-
gem. Um tipo muito comum de redes neurais sao as CNN (Convolutional Neural Networks).
Diferentes descritores podem ser combinados a fim de aprimorar a eficacia das redes
neurais, uma possibilidade é a combinagdo com descritores locais como SIFT+CNN [51],

por exemplo.
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2.1.3 Definicao Formal

A seguir é apresentada uma definicdo formal e os principais conceitos para o

problema de recuperacao multimidia tratado neste trabalho.

Seja C = {obji, obja, ...,0bj,} uma colecdo de objetos em que N é o tamanho da
colecao C. O ranqueador R pode ser definido com base em diferentes abordagens, incluindo
descritores e métodos de pds-processamento supervisionados e nao supervisionados. Na
maior parte deste trabalho, o ranqueador R é usado como sinénimo de descritor definido
em [33] como uma tupla (¢, p) em que € : C — RY ¢ uma fungdo que extrai um vetor de
caracterfsticas v, de um objeto obj, € C; e p: RY x RN — R é uma funcio que calcula a
distancia entre dois objetos de acordo com seus vetores de caracteristica correspondentes.
Formalmente, a distancia entre dois objetos obj;, obj; é definida por p(e(obj;), e(obj;)). A

notagao p(i,j) é utilizada para denotar a distancia entre dois objetos.

A distancia p(i, j) entre todos os objetos obj;, obj; € C pode ser calculada para se
obter a matriz quadrada de distancias A, tal que A;; = p(7, 7). A matriz de distancias A é

utilizada como entrada de varios métodos de aprendizado nao supervisionado.

Uma representacao alternativa dos resultados de recuperacgao sao as listas ordenadas
de resultados ou listas ranqueadas (ranked lists). Baseada na fungao de distancia p, uma
lista ranqueada 7, pode ser calculada para um dado objeto de consulta obj,. As listas
ranqueadas podem conter informacoes de uma colecao inteira e, especialmente em suas
primeiras posi¢oes espera-se conter os objetos mais relevantes relacionados ao objeto
de consulta. Portanto, uma estratégia adequada, realizada por alguns métodos a fim
de acelerar o processo de busca, consiste em considerar um subconjunto dos L objetos
mais similares, em que L < N ¢é o numero de objetos nas primeiras posi¢oes das listas
ranqueadas. Essa é uma estratégia util especialmente para grandes cole¢oes de objetos,

em que N é muito grande, e portanto 7, ¢ muito custoso de se calcular.

A lista ranqueada 7, = (0bj1, obja, ..., objr) pode ser definida como a permutacao
de uma colecao de objetos C;, C C, que contém os objetos mais similares a um determinado
objeto de busca obj,, tal que |Cr| = L. A permutacdo 7, é uma bijegdo do conjunto Cy,
sobre o conjunto [L] = {1,2,..., L}. Para uma permutacao 7,, interpreta-se 7,(i) como
a posicao (classificagdo ou rank) do objeto obj; na lista ranqueada 7,. Pode-se dizer que,
se o objeto obj; ¢ classificado antes do objeto obj; na lista ranqueada do objeto obj,, ou
seja, 1,(1) < 7,(4), entdo p(q,i) < p(q,j). Tomando cada objeto obj; € C como um objeto
de busca obj,, obtém-se o conjunto 7 = {7y, 7, ..., 7,,} de listas ranqueadas para cada

objeto da colecao C.

Diferentes descritores e fungoes de distancia originam diferentes ranqueadores
R que, por sua vez, produzem diferentes conjuntos de listas ranqueadas 7. Seja R =

{R1, Ry, ..., Ry} um conjunto de ranqueadores e R; € R, denota-se por 7; o conjunto de
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listas ranqueadas produzidas por R;. Uma lista ranqueada calculada pelo ranqueador R;

em resposta a um objeto de consulta obj, ¢ denotada por 7; .

Seja X, uma combinacao formada por n ranqueadores em que n > 2. O objetivo
dos métodos propostos é de selecionar a combinacao que produza o melhor resultado de
eficdcia a partir dos ranqueadores presentes em R. Formalmente, uma proposta de selecao

pode ser definida como uma fungdo f; como se segue:
X" = fs(R), (2.1)

em que X* denota a combinagao de ranqueadores selecionada.

2.1.4 Meétricas de Eficacia

Meétricas de eficacia sdo fundamentais para avaliar a qualidade dos resultados de
busca [30]. Nesta subsecio sdo apresentadas as métricas abordadas neste trabalho. Todas
sao calculadas a partir das listas ranqueadas. Os resultados sdo obtidos no intervalo [0, 1]

e quanto maior o valor, melhor o resultado.
e Precisao

A precisao pode ser entendida como a fracdo das instancias relevantes entre as

instancias recuperadas, a qual é calculada como:

p=5, (2.2)

c
n
em que n é o numero de itens recuperados e ¢ é o niimero de itens corretos dentre os

recuperados. Observe que se n for igual ao tamanho da colecdo, o resultado é sempre 1.
e Revocacgao

Diferente da precisao, a revocacao é a fragdo de instancias relevantes recuperadas
sobre o nimero total de instancias relevantes. Ressalta-se que a notagdo R utilizada a
seguir nao se refere a um ranqueador, mas sim a métrica de revocacao a qual é definida

COo1mo:

R, =2, (2.3)

em que n ¢ o numero de itens recuperados, ¢ ¢ o nimero de itens corretos dentre os itens
recuperados e n, ¢ o numero de itens relevantes. O nimero de itens relevantes é o niimero

maximo de itens que se pode acertar em uma determinada circunstancia.
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e MAP

O MAP (Mean Average Precision) é a métrica mais comum para medir a eficicia
de listas ranqueadas em tarefas de recuperacao. Para cada uma das listas ranqueadas
do conjunto T, pode-se obter a precisao média AP (Average Precision). A precisao e a
revocacao sao calculadas em cada uma das posicoes da lista ranqueada, dando origem
a uma curva que descreve a fungdo P(R), na qual a precisao é fornecida em fungao da
revocagao. A precisao média considera o valor médio de P(R) no intervalo [0, 1] e é definida

COomao:

AP = /0 ' P(R)dr, (2.4)

que ¢é a area abaixo da curva.

Ao se realizar a média ponderada da precisdo média de cada uma das listas

ranqueadas do conjunto 7, obtém-se o MAP.

2.2 Aprendizado de Maquina

De maneira geral, algoritmos de aprendizado de maquina sao aqueles que tem como
tarefa analisar um determinado volume de dados e automaticamente extrair padroes e
informacoes sobre eles, de tal forma que seja possivel tomar decisoes baseadas nos dados ao
invés de serem explicitamente programados para uma determinada tarefa em especifico [52].
Devido ao grande volume dados cada vez maior, esses métodos tem ganhado bastante

atencao pela possibilidade de automatizar diversas tarefas.

Atualmente, programas de aprendizado de maquina sao amplamente utilizados em
diversas areas, mas principalmente em reconhecimento de padroes e visao computacional.
Diferentes métodos de aprendizado vém sendo propostos no cenario de recuperagao de

imagens [18, 53] com a finalidade de solucionar o problema da lacuna seméntica.

Nesta secao sao discutidas as principais categorias de métodos de aprendizado
de méaquina que estao relacionadas a recuperagao de imagens pelo conteudo, que é o
tema deste trabalho. Os métodos de aprendizado podem ser divididos em trés categorias
principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado
semi-supervisionado. Um conceito importante que sera utilizado no decorrer do texto é o
de dados rotulados e nao rotulados. Para os itens de dados rotulados, além dos atributos
sao também fornecidas informacgoes de categoria ou classe para o método. No caso de itens

de dados nao rotulados, nada é fornecido além dos atributos.
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2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Os métodos de aprendizado supervisionado sao aqueles que aprendem a partir de
dados rotulados e tomam decisoes considerando dados ndo rotulados [52]. As principais
vantagens desses métodos é que eles podem ser treinados para tarefas mais especificas,
fornecendo um conjunto de classes bem definido, e tempo de resposta rapido para inferéncia

de um novo dado.

As principais abordagens baseadas em aprendizado supervisionado no contexto
de recuperacao de informacgoes utilizam do conceito de relevance feedback, o que é um
tépico ativo de pesquisa na area [54, 11]. Um tipico cenério de relevance feedback consiste
em buscas iterativas, em que a cada itera¢gdo o usudrio realiza uma determinada busca,
fornecendo uma imagem de entrada. A partir da busca realizada, um lista ranqueada é
obtida e cabe ao usuario julgar a qualidade da busca, atribuindo um nivel de interesse
em cada uma das imagens retornadas. Apés isso a maquina é novamente treinada e esse

processo se repete iterativamente com o objetivo de aprimorar a eficacia do sistema.

Outra abordagem muito comum ¢ a utilizacao de classificadores supervisionados,
como as de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) [55]. Basicamente, o problema é
modelado como um cenario de classificagao binaria, no qual o objetivo é encontrar o
hiperplano que melhor separa os dados relevantes dos nao relevantes. H4 também outras
abordagens baseadas em programacao genética [56, 57] e grafos [58]. Uma lista ranqueada
pode ser gerada considerando a distancia dessas imagens em relacao ao hiperplano. No
cenario atual, métodos de deep learning também tém atraido muita atencao, sendo

utilizados como classificadores [59].

Apesar da popularidade, métodos de aprendizado supervisionado nem sempre sao
adequados, por serem muito sensiveis aos dados utilizados para treinamento. Se o volume
de dados rotulados for muito limitado, pode ser que nao seja possivel fazer um treinamento
que forneca um nivel adequado de generalizacao para a tarefa desejada. Existe também
o problema de sobreajuste (overfitting), quando o modelo se ajusta demasiadamente ao
conjunto de treinamento, sendo menos eficaz para classificar novos dados [52]. Embora o
tempo de inferéncia para novos dados seja em geral muito eficiente; quando a quantia de

dados é muito grande, o tempo de treinamento pode ser muito elevado.

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Por serem nao supervisionados, esses métodos nao necessitam de nenhuma inter-
vengao do usudrio, dados rotulados ou treinamento [52]. No contexto de recuperacao de
imagens, a ideia desses métodos consiste em substituir medidas de distancia par a par por
medidas de afinidade global, ou seja, realizar uma analise da informacao contextual entre

as imagens [16]. Na literatura, sdo encontrados métodos de aprendizado nao supervisi-
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onado baseados em diferentes abordagens: processos de difusao [17, 60], grafos [18, 16],

clusterizacao [61], frequéncia de padroes [62] e andlises das listas ranqueadas [19].

Ao longo dos anos, os métodos de aprendizado nao supervisionado baseados na
analise das listas ranqueadas ganharam um grande destaque [63, 64]. Isso se deve ao fato
desses métodos terem baixo custo computacional, nao necessitando das listas ranqueadas
por completo. Os métodos sao baseados em andlises das listas ranqueadas, mas utilizam
diferentes abordagens para tal [20, 65, 66, 67| (produto cartesiano, grafos, recomendagoes,

entre outras).

2.2.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

Esses métodos sao menos comuns, mas tem ganhado cada vez mais popularidade.
Os métodos de aprendizado semi-supervisionado aprendem utilizando tanto dados ro-
tulados como nao rotulados (transductive learning). Um dos principais objetivos desse
tipo de aprendizado ¢é solucionar cenarios em que existem poucos dados rotulados, nos
quais geralmente os métodos supervisionados nio sao eficazes [52]. Como desvantagem, é
importante que os poucos dados rotulados fornecidos fornecam uma boa referéncia para

que o algoritmo se direcione para um aprendizado com um bom nivel de generalizacao.

Podem ser citados diferentes classificadores semi-supervisionados, dentre eles o
PCC (Particle competition and cooperation) [68], variagdes do Optimum Path Forest
(OPF) [69] e adaptagoes das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) que realizam uma
etapa de pés-processamento nao supervisionada [70]. Os classificadores podem realizar
uma tarefa de classificagao binaria a partir de uma imagem qualquer e uma imagem de

busca, informando se aquela imagem ¢é relevante quando comparada a imagem de busca.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo é discutida uma revisao bibliografica abrangente considerando o tema
de selecao e combinacao. Sdo apresentadas maneiras para se selecionar as caracteristicas a

serem combinadas e também formas e modelos para combinar esses dados.

3.1 Categorizacao das Abordagens de Combinacao

Ao longo dos tltimos anos, diversas técnicas para realizar a combinagao de diferentes
descritores de imagens foram apresentadas na literatura [71], sendo geralmente adaptadas
para os descritores selecionados, a estratégia de combinagao, e o cenario de aplicacao.
Técnicas de combinacgao, também conhecidas como técnicas de fusdo, sdao frequentemente
categorizadas em duas classes, chamadas de early fusion e late fusion [72, 73], as quais
tém seus nomes relativos a qual parte do processo é realizada a combinacao. A Figura 3
ilustra as principais etapas em um cenario de recuperacao de imagens e em qual parte
cada uma das combinagoes se enquadra. As segoes seguintes discutem em detalhes cada
uma das abordagens. E importante observar que, um sistema CBIR pode realizar tanto

early fusion quanto late fusion em etapas distintas.

Etapa de Recuperacao
Late (Listas de Resultados)

£+t ¢t

Fusion

e Etapa de Classificacao

I S S S

Modalidade da -
Caracteristica VT @

O

Early + (
i Espaco de °
Fusion _
Caracteristicas ‘ U @ Anotagdes

Vetores de
Caracteristicas [1.253.247.89 ..]

Fonte: Adaptado de [31]

Figura 3 — Esquema de um sistema CBIR considerando a combinacao de caracteristicas.

3.1.1 Early Fusion

O termo early fusion se refere a combinacao de diferentes caracteristicas em uma

Unica representagao, antes do cédlculo das distancias entre os elementos da colegao [72].
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E uma técnica muito comum em aplicacoes de recuperacoes de imagens, a forma mais
conhecida de early fusion é a concatenagio de vetores de caracteristicas em tnico vetor [74].
Outras operacdes podem ser realizadas também, como a soma ou a multiplicagdo dos
vetores. No entanto, ha diversas outras possibilidades a serem exploradas. Na literatura,
encontram-se propostas em que sao combinados vetores de caracteristicas de descritores
baseados em diferentes caracteristicas [75], como cor, forma e textura, por exemplo. Na
Figura 4 ¢ apresentada uma sequéncia de etapas de recuperacao de imagens em que ocorre

um exemplo de early fusion.

Early

Vetor de Fusion
Caracteristicas

(1) V/‘J
Combinacéo das Listas de
Dados ™ wun ™ Caracteristicas Resultados

Vetor de
> Caracteristicas —

()

Figura 4 — Exemplo de etapas com presenca de early fusion.

3.1.2 Late Fusion

No caso do late fusion, a combinacao das caracteristicas s6 ocorre apos o calculo
das distancias. Dessa forma, a fusdo pode ser realizada tanto com matrizes de distancia
ou similaridade, listas ranqueadas (ranked lists), ou qualquer outra representagao [76]. O
que caracteriza o late fusion é o fato da combinagdo nao ser diretamente realizada sob os
vetores puros. Métodos de reranqueamento [20] sdo bastante conhecidos por implementar
diferentes formas de late fusion. Outra possibilidade é atribuir pesos distintos a cada um
dos dados a serem combinados [77, 78], aplicando maior relevancia a certas informagoes
do que outras, visando uma maior eficacia. Na Figura 5 é apresentada uma sequéncia de

etapas de recuperacao de imagens em que ocorre um exemplo de late fusion.

Late
Vetor de Listas de Fusion
Caracteristicas Resultados
1) (1) V/—J

Combinacéo das
> Listas de
Resultados

Listas de

Dados >

Resultados

Vetor de
Caracteristicas

(n)

Listas de
Resultados

(n)

Figura 5 — Exemplo de etapas com presenca de late fusion.
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3.2 Abordagens de Combinacao

Devido ao fato da selecao e combinagao de caracteristicas ser extremamente 1til e
abrangente, existem diferentes abordagens aplicadas em diversas areas (bioinformatica [79],
biometria [5], recuperacao de informagoes [31], entre outras). A partir de um levantamento
bibliografico, esta secao apresenta abordagens encontradas na literatura que contribuem
direta ou indiretamente com a recuperagao de imagens pelo contetido. Em virtude da
grande quantidade de métodos disponiveis, para uma maior facilidade do leitor o texto
¢é dividido: a Secao 3.2.1 mostra as estratégias baseadas em operagoes aritméticas; a
Secao 3.2.2 apresenta as abordagens conservativas; a Segao 3.2.3 descreve os métodos
baseados em combinacao de listas ranqueadas que sao de fundamental importancia em
recuperacao de informagoes; a Secao 3.2.4 aborda estratégias de combinacao e aprendizado
de nucleos voltadas a classificadores, as quais tém recentemente ganhado atencao na éarea
de visao computacional e reconhecimento de padroes; a Secao 3.2.5 apresenta os algoritmos
que sao baseados em metodologias estatisticas e; por ultimo, a Secao 3.2.6 aborda a

estratégia de programagao genética.

3.2.1 Combinacao Aritmética Nao Treinavel

Uma combinagao aritmética nao treinavel visa combinar diferentes caracteristicas
a partir de operacoes algébricas aplicadas em todos os vetores e que, nao requer nenhum

treinamento [80]. Tais combinagoes sao classificadas como prematuras (early fusion).

A partir de um conjunto de vetores de caracteristicas F = {F}, ..., F;} e sendo t o
tamanho do conjunto, é desejado obter um vetor de combinacao resultante F’. A Tabela 2
apresenta alguns exemplos de combinacao simples que podem ser realizadas, as operacoes

sdo aplicadas a todas as posigoes (valores) dos vetores de caracteristicas.

Tabela 2 — Exemplos de operagoes aritméticas simples para obtencao de F’.

Tipo Equacao
Somatério Fr=y'_F
Produtério F =1I'_, F;

1
Media Aritmética | F' = =3 | F;
t

Regra do Méximo | F' = max’_, F;

Observe que a dimensao do vetor F’ é igual a dimensao do maior vetor pertencente
a F e que como os vetores a serem combinados geralmente possuem valores em escalas

diferentes, uma normalizagao prévia é quase sempre necessaria e recomendada.

3.2.2 Combinacao Conservativa

Esse trabalho considera como conservativa qualquer combinacao que busque, de

certa forma, preservar as caracteristicas que foram combinadas. Tais métodos sao classifi-
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cados como de combinagao prematura (early fusion).

Novamente, dado um conjunto de vetores de caracteristicas F = {F},..., F}} e

sendo ¢ o tamanho do conjunto, é desejado obter um vetor de combinagao resultante F”.
e Combinacao Sequencial

A combinacao sequencial consiste em concatenar os vetores de caracteristicas em
um vetor resultante [81]. Sendo || o operador de concatenacao, a combinagao é definida

pela Equacao 3.1.

F' = combSeq(F)=Fi || F» || ... || F} (3.1)

Essa estratégia tem como principal vantagem a preservacao das caracteristicas
originais, diferente da soma ou do produto dos valores que, muitas vezes, acabam atenu-
ando determinados valores e requerem de estratégias adequadas de normalizagdao. Com a
concatenacao, o algoritmo que recebe F’ como entrada pode explorar as caracteristicas

das diferentes fontes individualmente se necessario.

Apesar de sua simplicidade, essa abordagem ainda é usada na literatura em casos
que o tempo de treinamento nao ¢ relevante e os vetores nao sao muito grandes. Uma
vez que, a dimensao do vetor F’ é dada pela soma da dimensao de todos os vetores que
foram combinados, ou seja, dim(F’) = Yt_, dim(F;), isso faz que F” tenha uma alta

dimensionalidade e produza resultados menos eficientes computacionalmente.
e Combinacao Paralela

Tendo como objetivo solucionar o principal problema da combinacgao sequencial
(a questao da dimensionalidade), a combinagao paralela [81] foi proposta. Nessa aborda-
gem, vetores de caracteristicas podem ser combinados utilizando de ntimeros complexos.
Considerando i = y/—1 como a unidade imaginaria, F’(x) a posi¢io de indice z no vetor
de caracteristicas F”, a partir dos vetores de caracteristicas F; e F5 pode-se calcular uma

nova posi¢ao do vetor resultante:

F()o<as dim(ry)=dim(F)) = combPar(Fy(z), Fa(x)) = Fi(x) + Fp(z) x i. (3.2)

O célculo acima é feito para todas as posicoes, caso F; e Fy tenham dimensoes
diferentes, o vetor menor é completado com zeros antes do cédlculo, para que assim haja
correspondéncia entre todas as posi¢oes. Enquanto os valores do primeiro vetor assumem

a parte real, os valores do segundo vetor assumem o valor imaginario.

A Equagao 3.2 possui o problema de considerar apenas pares de vetores e nao o

conjunto (F) como um todo. Para que todo o conjunto seja considerado, é necessério criar
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um conjunto de unidades virtuais Z = {iy, ..., i;}, uma para cada F' € F, assim a equacao

anterior é reformulada para calcular as posi¢oes de F’ para todo o conjunto:

F'(2)o<p<dim(ry = combPar(F(z)) = Fi(z) X i1 + ... + Fy(x) X 4. (3.3)

Essa abordagem possui algumas variagdes, mas sua principal ideia é construir uma
dimensao para cada uma das caracteristicas e deixa-las implicitas em um tnico espago
que permita a recuperacao dos valores originais. No geral, os resultados sao fiéis aos da
combinagao serial, mas esse método quase nao ¢ mais usado por nao ser pratico (todas as
etapas e algoritmos precisam ser adaptados para os espagos virtuais criados) e ser mais

util apenas para uma pequena quantidade de vetores.

3.2.3 Agregacao de Listas Ranqueadas

Esta subsecao apresenta as principais técnicas que tem como intuito combinar
diversas listas ranqueadas em uma lista consensual e que sao de fundamental importancia
na area de recuperacao pelo contetido. Todas as abordagens nesta subse¢ao sao classificadas

como combinagao tardia (late fusion).

Seja T = {m1,...,7+} o conjunto de listas ranqueadas (ranked lists) a serem combi-
nadas, em que t é o tamanho desse conjunto. A partir das listas fornecidas, busca-se obter
uma lista ordenada ranqueada 6tima 7/. O tamanho méximo de cada uma das listas 7 é
n, que é o tamanho da colegao (dataset). Nesta definigdo estamos considerando as listas
ranqueadas para um tnico elemento de busca (query), mas o modelo pode ser generalizado

para aplicar a mesma estratégia para multiplas listas.
e Contagem de Borda

O método de Contagem de Borda [82] (Borda Count) calcula uma pontuacao para

cada um dos elementos presentes em uma colecao, a qual é definida pela Equacao 3.4.

Uma nova lista resultante 7/ é obtida através da ordenagao crescente de cada um

dos elementos considerando a pontuacao fornecida na equacao.
e Combinacao Reciproca de Listas Ranqueadas

A Combinagao Reciproca de Listas Ranqueadas (Reciprocal Rank Fusion) [83]

também calcula uma pontuacao para cada elemento, como apresentado na Equagao 3.5.

z:: +T] i) (3:5)
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O método considera apenas as k primeiras posig¢oes da lista ranqueada, caso algum
elemento esteja acima das k posigoes (seja um outlier), a fungdo retorna k + 1. Novamente,
uma nova lista resultante 7’ é obtida através da ordenacao decrescente de cada um dos

elementos considerando a pontuagao fornecida na equacao.
e Métodos Comb*

A familia Comb* de métodos [23] aplica uma fung¢ao para atribuir uma pontuacao
a todo item 7 da colec@o (dataset) a partir de sua posicao nas listas ranqueadas 7;, como

apresentado pela Equacao 3.6.

(i) — 1
|75

Se(i,m) =1— (3.6)

Apos o calculo das medidas, elas sdo combinadas usando uma variedade de métodos,
apresentados na Tabela 3. Uma nova lista resultante 7/ é obtida através da ordenagao

crescente de cada um dos elementos considerando a pontuagao calculada em cada caso.

Tabela 3 — Algoritmos de combinacao da familia Comb*.

CombMIN melg Sc (i, 75)

7
CombMAX max Sc(i,7j)
CombSUM > Scli, )

T ET
CombMED % x CombSUM (i, T)

1
ANZ M@

Comb meT icnl x CombSUM (i,T)
CombMNZ | {m|m € T 14 € 7} x CombSUM (i, T)

Observe que tanto CombANZ quanto CombMNZ fazem uma anélise dos elementos

que ndo aparecem nas k primeiras posicoes, ao calcularem o valor de [{r;|7; € T : 1 € 7;}.
e Concordancia e Discordancia de Pares (Outrank)

O método de Outrank [84] compara os itens nas listas ranqueadas. Para cada
par ordenado de itens z e y (sendo x,y € 7; | V 1; € T), é calculada uma condigao de
concordancia ou discordancia considerando a ordem z <, y (x aparece antes de y em uma
lista ranqueada 7). A condi¢do de concordancia é utilizada para verificar se a maioria das
listas ranqueadas concordam que z < y. A condi¢ao de discordancia verifica se alguma
lista fortemente discorda que x < y, ou seja, = aparece muito a frente de y, o limiar para
isso deve ser definido. Apds o calculo das condicoes, os itens sdo agregados em uma lista
ranqueada consensual, em que os itens com grande grau de concordancia e baixo grau de

discordancia aparecem nas primeiras posicoes.
e Agregacao de Listas pela Mediana (MRA)

O algoritmo conhecido como Median Rank Aggregation (MRA) [85] ordena todos

os itens pela mediana das posi¢goes que eles receberam nas listas ranqueadas 7 € T .
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e Aprendizado de Listas Ranqueadas (Learning-to-Rank)

Varias abordagens supervisionadas foram propostas para o aprendizado de listas
ranqueadas [86], conhecidas como estratégias de Learning-to-Rank. Tais métodos podem

ser classificados em trés categorias distintas:

e Andlise atomica (Pointwise): um classificador é treinado para, dado um item de
entrada, atribuir a ele uma pontuacao de significancia ou relevancia em relagdo a um
objeto de busca (query). A classificagdo é realizada para todos os elementos e eles
sdo posteriormente ranqueados considerando a pontuacao atribuida. Atualmente,

essa estratégia é a menos utilizada.

e Andlise de pares (Pairwise): um classificador é treinado para, dado um par de
elementos, retornar qual deles é mais relevante em relacao a um objeto de busca
(query). A andlise dos pares é usada para construir uma lista ranqueada consensual.
Exemplos: RankingSVM [87] e RankNET [88].

e Andlise em listas (Listwise): técnicas baseadas em listas operam diretamente sobre
listas de elementos e visam gerar uma lista ordenada 6tima, isso pode ser feito
visando otimizar uma métrica de recuperacao como o MAP ou otimizando uma

funcao de perda que foi modelada para o tipo o problema em questao. Exemplos:

ListNet [89] e AdaRank [90].

3.2.4 Combinacdo de Ndcleos

As abordagens baseadas em ntcleos (kernels) foram inicialmente propostas com
a finalidade de obter ntcleos hibridos para classificadores conhecidos como Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) [91]. O SVM define suas relagoes no espago utilizando do produto
interno. Um ntcleo substitui a relagao de produto interno padrao e permite trabalhar a
separabilidade de classes em espacos de maior dimensionalidade sem a necessidade de
qualquer conversao dos dados, trazendo uma grande vantagem em termos de eficiéncia.
Diferentes nticleos podem ser usados como, por exemplo, linear, polinomial, sigmoidal e

gaussiano (conhecido como RBF - Radial Basis Function).

No entanto, essas abordagens se revelaram muito mais uteis quando aplicadas a
combinacao de diferentes caracteristicas. A ideia consiste em associar uma caracteristica
distinta para cada um dos nicleos. Dessa forma, abordagens baseadas na combinacao de
nucleos também sao vistas como uma combinac¢ao de caracteristicas, o que tem atraido

bastante a atencao da comunidade cientifica.

Nesta subsecao ¢ apresentado o MKL original e suas principais variacoes. Formal-

mente, considera-se um conjunto de nicleos K = {K7, ..., K;} em que ¢t é o nimero de



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 36

nucleos a serem combinados. A partir deles, deseja-se obter um ntucleo combinado ou
hibrido K’.

e Soma dos Nucleos

Um método bastante simples consiste em realizar a soma dos niicleos [92], como
apresentado na Equacao 3.7. Uma estratégia muito parecida que oferece uma eficacia

similar é realizar a média dos nticleos.

K'=3YK, (3.7)

e Produto dos Nucleos

Outra técnica bastante simples consiste no produto dos nicleos [92], como apre-
sentado na Equacao 3.8. Caso um dos ntucleos tenha fornecido uma performance muito
menor em um determinado caso, isso pode impactar bastante na combinagao final. Essa
estratégia possui resultados muito similares a selecionar o valor maximo dos nticleos de

entrada.

K' =T K (3.8)

e Aprendizado de Multiplos Nicleos (MKL)

Combinar os nicleos sem aplicar nenhum treinamento prévio pode nao fornecer
resultados satisfatérios dependendo do caso. Dessa forma, foi proposto o Multiple Kernel
Learning (MKL) uma abordagem que originalmente procura encontrar a melhor combinagao
linear de diferentes ntcleos fornecidos [93]. Sendo B = {1, ..., 8;} o conjunto de pesos a
serem aplicados nessa combinagao linear e >f_, 3; = 1, a combinacao linear ¢ descrita

pela Equacao 3.9.

t
!/
i=1
Encontrar os pesos que otimizam a equacao é um problema de maximizacao de uma
fungao convexa, ou seja, uma fungao que nesse caso possui um unico ponto de maximo. O
problema também pode ser resolvido pela sua forma dual, ou seja, como um problema de

minimizagao e obter resultados equivalentes.

Varios modelos supervisionados foram adotados para o aprendizado dos pesos,
mas também existem versoes semi-supervisionadas e nao supervisionadas. Uma variacao
muito conhecida, considera o uso de normaliza¢oes do tipo [,, antes da execucao do

algoritmo, conhecido como Lpg-MKL [94, 95]. Além disso, também existem variagoes que
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adotam diferentes heuristicas e, inclusive, légica nebulosa (fuzzy) [96]. O maior problema

relacionado ao MKL ¢é o seu alto custo computacional na maior parte dos cendrios [91].

3.2.5 Abordagens Estatisticas

Ao abordar sobre os métodos de combinagao de listas ranqueadas, citamos alguns
algoritmos como a contagem de borda que, de certa forma, também podem ser considerados
estatisticos. No entanto, esta subsecao tem por objetivo apresentar métodos que possuem
um embasamento estatistico mais forte e ndo fazem uso explicito de listas ranqueadas.
Como existe uma grande variedade de aplicacoes, o texto se limita em apresentar apenas

as abordagens principais e mais relevantes dentro do contexto do trabalho.
e Analise de Probabilidades

A andlise de probabilidades é muito ttil no contexto de combinacao de caracte-
risticas, o conceito abrangente diversas possibilidades. Uma abordagem comum consiste
na combinagdo de classificadores bayesianos [52], os quais fornecem um conjunto de

probabilidades de um elemento = pertencer a cada uma das classes existente no problema.

Seja x um elemento de uma colegao 2 = {wy, ..., w.} 0 conjunto de classes existentes
para solucionar um determinado problema, L classificadores organizados em conjunto
D ={Dxy,...,Dy}. Considera-se que d; ;(x) denota a probabilidade de x pertencer a classe
7 inferida pelo classificador D;. Calculando todas as probabilidades possiveis nesse cenario,

obtemos uma matriz de perfil de decisao (decision profile) conhecida como DP(x):

| dia(x) o dig(w) o dye()

PPO = 00@) o dig(@) e dyo(o)|

Cada linha da matriz representa a saida de um classificador diferente e cada
coluna representa as inferéncias para uma determinada classe fornecida por diferentes

classificadores.

Diferentes estratégias nao treinaveis podem ser aplicadas sobre as matrizes, dentre
elas o produto, a soma, regra de minimizacgao, regra de maximo, por exemplo. No con-
texto de recuperacao por contetido, pode-se considerar uma matriz de similaridades ou
distancias que é calculada a partir dos vetores de caracteristicas fornecidos por diferentes
descritores e aplicar essas operagoes sobre elas. Como essas matrizes nao sao propriamente
de probabilidades, sdo consideradas apenas como uma inspiragao do modelo bayesiano.

Apesar disso, sao de extrema utilidade em diversas aplicagoes de recuperacao.

Existem também as estratégias treinaveis que podem ser aplicadas sobre as matrizes
de perfil de decisao como, por exemplo, os algoritmos baseados em modelos de decisao

(decision templates) e combinacao de Dempster-Shafer [52].
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e Andilise de Correlagdo Canénica (CCA)

O Canonical Correlation Analysis (CCA) [97] é um método que, a partir de dois
vetores de caracteristicas F} e F3, busca encontrar uma combinacao linear dos dois de tal
forma que a correlagdo entre as caracteristicas combinadas seja maxima. O algoritmo nao
visa maximizar a complementaridade, mas sim detectar caracteristicas de alta relevancia a
partir das amostras, o que pode ser inadequado dependendo do tipo de selecao desejada.

Esse algoritmo ¢é utilizado principalmente para reducao de dimensionalidade.
e Anélise de Correlagao Discriminante (DCA)

Muito similar ao CCA, o Discriminant Correlation Analysis (DCA) [98] foi recente-
mente proposto e possui a mesma proposta do CCA. No entanto, o DCA considera dados
rotulados para que seja aplicado. Enquando o CCA, aumenta a correlacao entre todas as
amostras fornecidas, o DCA aumenta a correlagdo entre individuos pertencentes a mesma

classe, mas minimiza a correlagao de elementos de classes distintas.
e Métodos de Regressao

Uma regressao logisticas procura associar um conjunto de variaveis independentes a
um conjunto de variaveis dependentes, a fim de realizar predi¢oes sobre um novo dado. No
cenario deste trabalho, pode-se por exemplo tentar predizer o contetido de uma imagem
a partir de seu vetor de caracteristicas. Essas abordagens sdo aplicadas em cenérios de
combinacao a fim de encontrar uma combinacao linear 6tima. As principais abordagens
incluem LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) e a sua versao que
utiliza empacotamento (wrapper), o Grouped-LASSO [99]. Ambos os métodos fazem a

selecao e regularizacao dos valores para predigao.

3.2.6 Combinacdo baseada em Programacao Genética

Programacao genética (PG) é um caso especifico de algoritmo genético no qual os
individuos da populacao nao sdo sequéncias de bits, mas sim programas de computador
armazenados na forma de arvores sintaticas. H4 um trabalho que apresenta o modelo de
programagao genética para recuperacao multimidia (imagens e textos) proposto por [24]. A
ideia consiste em modelar os genes de tal forma que os nés internos sejam métodos ou fun-
¢oes que produzam listas ranqueadas a partir dos vetores de caracteristicas, representados

pelos nds externos/folha (Figura 6).

Um pseudocddigo para a programacao genética nesse cenario é apresentado no
Algoritmo 1. Os cruzamentos e mutagoes sao fundamentais para manter a variabilidade
de combinagoes. Um cruzamento é feito a partir de dois pais, os nés sao escolhidos
aleatoriamente e troca-se a sub-arvore correspondente, originando dois filhos. Uma mutagao
é feita sorteando um né aleatoriamente e uma nova sub-arvore é gerada aleatoriamente

para substituir a anterior. Pelo uso e valores aleatérios, é importante ressaltar que esse
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método é estocastico, tendo variabilidade de resultados entre as execucoes.

O,
OO
@ ® @ @

Fonte: [24]

Figura 6 — Exemplo de gene na programacao genética.

Algoritmo 1. Algoritmo de Programaciao Genética para N geracoes.

1  Gerar uma populacao inicial de individuos

2 para N geracoes fazer

3 Calcular a aptidao de cada individuo

4 Selecionar os individuos para as operacoes genéticas
5 Aplicar cruzamentos

6 Aplicar mutagoes

7 fim para

Um dos pontos cruciais para o sucesso desses métodos no cenario de recuperagao
de imagens é o uso de uma boa funcao de adaptacao, a qual é responséavel por inferir se os

individuos estao “evoluindo” para formas mais eficazes de combinacao.

Dentre os principais trabalhos que aplicam programacao genética a cenarios de
CBIR, pode-se citar [24, 56, 57]. Pelo que se tem conhecimento, todas as abordagens
apresentadas na literatura usam de fungoes de adaptagao supervisionadas ou que requerem

dados rotulados.

3.3 Abordagens Recentes

Dentre as mais recentes abordagens para sele¢ao e combinagao de caracteristicas,
nota-se que métodos baseados em grafos tem ganhado bastante atengao. O método Graph
Fusion [100], por exemplo, constréi um grafo ponderado considerando a correlagao de
Jaccard como o peso das arestas e aplica o algoritmo de PageRank com a finalidade de
atribuir incrementos entre os nés. A proposta é nao supervisionada e agrega diferentes

listas ranqueadas considerando a vizinhanga dos nos e as referéncias entre si. Pode-se dizer
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que o Graph Fusion é um algoritmo que faz combinacoes do tipo late fusion que possui

resultados comparaveis ao estado-da-arte.

Uma outra abordagem é proposta em [101], na qual é construido um grafo de difusao
ponderado que considera uma métrica nao supervisionada de similaridade. Os valores do
peso das arestas sao propagados no decorrer do grafo para cada um dos nés considerando
uma funcao (nicleo) gaussiano e os elementos sao combinados ao término do processo
dependendo da pontuacao atribuida a cada vértice. Por ser uma estratégia que agrega
listas ranqueadas, é do tipo late fusion. Foram alcancados resultados de estado-da-arte em

varias bases e o método é nao supervisionado.

Mais recentemente, os métodos tem aplicado hipergrafos para selecionar e combinar
caracteristicas. Em grafos comuns, as arestas podem relacionar no maximo dois vértices,
nos hipergrafos elas podem combinar um conjunto de vértices, o que favorece a analise local
dos dados. Em [102] os autores utilizam Deep Canonical Correlation Analysis (DCCA) para
propor um modelo de recuperagao Cross-Media que combina a similaridade de documentos
de texto e imagens de maneira nao supervisionada. O DCCA é uma versao modificada do

CCA que utiliza de conceitos de deep learning.

Um dos grandes problemas para selecao e combinagao de caracteristicas é, muitas
vezes, a alta dimensionalidade dos dados. A partir disso, pesquisadores utilizaram de
hipergrafos para selecionar caracteristicas e representa-las em estruturas de baixa dimen-
sionalidade como o low-rank [103], sem supervisao. O conceito de low-rank consiste em
dada uma matriz de alta dimensionalidade, gerar estruturas de dimensionalidade menor e,
a partir delas (por operagdes de produto interno, por exemplo) ser possivel recuperar os
dados da matriz original. A vantagem desses métodos em relagao a outros de reducao de
dimensionalidade mais comuns (PCA, LDA, CCA, etc.) é que os métodos de selegao sao
capazes de remover os dados irrelevantes e redundantes a partir da analise contextual dos
dados. Em [104] o modelo de hipergrafo é expandido de trabalhos anteriores para utilizar

também de normalizagoes [, , e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).

Por enquanto, nota-se que as propostas de hipergrafos sdo, quase sempre, voltadas
para early fusion. Ha exemplos de selecao de hipergrafos utilizados para cendrios de
recuperacao multimodal [105, 106], os hipergrafos consideram diferentes métricas de
correlagdo como peso de suas arestas a fim de realizar recomendacoes e incrementos entre

os vértices.
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4 Protocolo Experimental

Este capitulo apresenta o protocolo experimental utilizado durante a avaliacao
experimental dos métodos apresentados nesta dissertacao. O protocolo experimental é
descrito precocemente com o intuito de facilitar ao leitor o entendimento das andlises

realizadas nos capitulos seguintes.

A descri¢ao do protocolo experimental é organizada conforme se segue: a Sec¢ao 4.1
apresenta as colegdes de imagens, os descritores e os seus respectivos resultados; a Se¢ao 4.2
descreve os métodos considerados como baselines; a Se¢ao 4.3 apresenta as métricas de
estimativa de eficicia e correlacdo utilizadas para compor as estratégias de selecao; a
Secao 4.4 descreve o método de agregacao utilizado para realizar a fusao dos resultados a

partir de uma combinagao de ranqueadores.

4.1 Colecoes e Descritores de Imagens

A andlise experimental considerou cinco colegoes de imagens distintas com tamanhos
variando de 1.360 a 10.200 imagens, as quais sao apresentadas na Tabela 4. Em geral, todas
sao frequentemente utilizadas em tarefas de recuperacgdo de imagens. O MAP foi calculado
considerando uma consulta para cada imagem da cole¢ao, com excecao da Holidays na
qual se considerou um conjunto especifico de consultas conforme o protocolo proposto
pelos autores da colegao em [107]. Além do MAP, utilizou-se Recall@/0 para a MPEG-7 e
N-S Score para a UKBench com o objetivo de possibilitar a comparagao dos resultados

obtidos com o estado-da-arte.

A fim de conduzir uma andlise experimental abrangente, uma grande diversidade
de descritores foi utilizada, englobando diferentes categorias: globais, locais e deep lear-
ning. A Tabela 5 apresenta cada um deles acompanhados dos seus tipos, referéncias na
literatura, descri¢ao geral, niimero total de caracteristicas e o MAP obtido em cada uma
das colecoes. Cada descritor forneceu um conjunto de vetores de caracterisiticas e as listas
ranqueadas foram obtidas a partir da distancia euclidiana entre os vetores. O niimero total
de caracteristicas é omitido para alguns descritores, uma vez que as listas ranqueadas
foram cedidas por outros pesquisadores. Note que, para todas as colegoes de imagens,
o conjunto de descritores utilizados é similar, com excecao da MPEG-7 que apresenta
um cenario de recuperac¢ao mais especifico e, sendo assim, optou-se por utilizar apenas
descritores de contorno. Os descritores de contorno (exceto PHOG) foram aplicados apenas
para a MPEG-7, uma vez que eles foram propostos para serem aplicados sobre imagens de

contorno ja segmentadas, como ocorre na colecao MPEG-7.
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Tabela 4 — Colegoes de imagens utilizadas na avaliacao experimental.
Colecao Tamanho Tipo Descricao Geral Métrica

Flowers [108] 1.360 Flores Composta de 17 espécies de flores com 80 imagens MAP
cada, apresentado variagoes de posicao e iluminagao.

A colecao é distribuida pela Universidade de Oxford.

MPEG-7 [109]  1.400 Contorno Composta de 1.400 imagens de contorno divididas MAP,
em 70 classes. Frequentemente utilizada para avalia- Recall@/0
¢ao de métodos de pds-processamento.

Holidays [107]  1.491 Cenas Frequentemente utilizada como referéncia em tarefas MAP
de recuperacao de imagens pelo contetido, a colegdo é
composta de 1.491 fotos de férias/viagens compondo
500 consultas distintas.

Corel5k [110]  5.000 Objetos/ Composta de 50 categorias com 100 imagens cada, MAP

Cenas incluindo cenas diversas como fogos de artificio, bar-
cos, imagens de microscopio, azulejos, arvores, etc.
UKBench [111] 10.200 Objetos/ Composta de 2.550 objetos e cenas. Cada ob- MAP,
Cenas jeto/cena possui 4 fotos capturadas a partir de dife- N-S
rentes angulos, distancias e condigoes de iluminagdo. Score
Tabela 5 — Descritores de imagens utilizados na avaliagao experimental.
Categoria | Tipo Descritor Descrigao Geral (Total de Caracteristicas) “ MAP (%) <
¢ & 5 & £
QQO §@~ ‘q}‘o ﬁw .\5’/
¥ & 3 i
ACC [35] Auto Color Correlogram (256 caract. ) — 18.99 2344  87.72 64.29
SPACC (35, 112] Spatial Pyramid ACC (5376 caract.) — 19.20  23.86  85.30 62.37
Global C CLD [113] Color Layout Descriptor (33 caract.) 18.54 17.86  59.58 37.59
or SCD [113) Scalable Color Descriptor (64 caract.) — 1025 1456 8304  54.26
SCH [113] Simple Color Histogram (64 caract.) 1343 17.56  48.98 24.19
FOH [114, 112] Fuzzy Opponent Histogram (576 caract.) 1142 1587  57.05 25.77
BIC [37] Border/Interior Pizel Classification (128 caract.) 25.56 80.46
PHOG [45, 112] Pyramidal Histogram of oriented gradients (630 caract.) — 1474 1580  41.60 31.15
Cont AIR [115] Articulation-Invariant Representation 89.39 — — —
Omorne | ygc [41] Aspect Shape Context 85.28
IDSC [116] Inner Distance Shape Context 81.70 — — — —
CFD [40] Contour Features Descriptor 80.71 — — — —
BAS [34] Beam Angle Statistics 71.42
SS [39] Segment Saliences 37.82 — — — —
Text LBP [42] Local Binary Patterns (256 caract.) — 10.34  14.83  47.19 28.82
eXIUra | SpLBP [42, 112] Spatial Pyramid LBP (756 caract.) 1092 1541 5214 33.09
EHD [117] Edge Histogram Descriptor (80 caract.) 1246  16.80 44.10 25.83
Cor e CEDD [118] Color and Edge Directivity Descriptor (144 caract.) — 20.48  23.00 70.45 51.59
Textura SPCEDD [118, 112] Spatial Pyramid CEDD (3024 caract.) — 21.94  28.70 74.98 56.09
FCTH [119] Fuzzy Color and Texture Histogram (192 caract.) 20.56  23.93  73.70 48.44
SPFCTH [119, 112] Spatial Pyramid FCTH (4032 caract.) —— 2173 2643  T77.78 5.43
JCD [120] Joint Composite Descriptor (168 caract.) — 2089 24.73 7485 52.84
SPJCD [120, 112] Spatial Pyramid JCD (3528 caract.) 2256  28.02  76.67 56.58
COMO [50] Compact Composite Moment-Based Descriptor (144 caract.) — 21.83  21.05 79.77 49.66
Holistico | GIST [121] Global Image Descriptor for low-dim. features (960 caract.) — 9.82 15.98 4544 21.59
Local Bag of SIFT [46] Scale-Invariant Feature Transform with VLAD (8192 caract.) 2847  12.60  74.52 54.63
oca Words VOC [122] Vocabulary Tree — — — 91.14 —
CNN-SENet [123] 154-layers Squeeze-and-Excitation Neural Network (2048 caract.) — 4316 56.92  92.15 71.60
CNN-ResNet [124] 152-layers Residual Neural Network (2048 caract.) 51.83  64.81  94.54 74.88
CNN-FBResNet [124] 152-layers ResNet trained by Facebook AI Research (2048 caract.) — 52.56  64.21 93.88 72.65
CNN-ResNeXt [125] 101-layers “Next Generation” ResNet (2048 caract.) — 51.91 6239  93.67 74.16
CNN-DPNet [126] 92-layers Dual Path Neural Network (1000 caract.) 50.93  65.15  90.47 70.59

Dee Rede CNN-VGGNet [127] 19-layers VGG Neural Network (4096 caract.) — 39.05 47.85  87.99  67.96

L P Neural CNN-BnVGGNet [127] 19-layers Binaural VGG Neural Network (4096 caract.) — 41.87 5272 89.24  67.60

earning Convol. CNN-InceptionV4 [128] Fourth version of the Inception Neural Network (1536 caract.) —_— 42.35  58.66 86.82 63.84

CNN-InceptionResNet [128] | Inception architecture with residual connections (1536 caract.) 4220 61.17  87.23 62.87

CNN-Bnlnception [129] Binaural Inception Neural Network (1024 caract.) —— 4658 46.60 91.84  70.06

CNN-NASnet-Large [130] Convolutional Neural Architecture Search Network (4032 caract.) — 40.74 5355  86.90 64.48

CNN-AlexNet [131] Alex Krizhevesky Convolutional Neural Network (4096 caract.) 46.04 37.67  85.57 65.25

CNN-Xception [132] Depthwise Separable Convolutions Neural Network (2048 caract.) — 47.31  54.44 90.83 64.94
R?d(e. CNN-OLDFP [133] Object Level Deep Feature Pooling (4096 caract.) — — — 97.74 88.46
Hibrida

Os resultados de deep learning foram obtidos através do PyTorch [134], uma das
mais populares plataformas de aprendizado de maquina e completamente open-source.

Todas as redes foram treinadas na colegao ImageNet [135], a qual é popularmente utilizada
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para treinamento de classificadores e redes neurais de propédsito geral. Foram considerados
os valores fornecidos pela pentltima camada de cada uma das redes, uma vez que esta
apresentou resultados superiores aos da camada de classificacao. Para a CNN-OLDFP, os
resultados utilizados sao fornecidos por [133], a rede mescla conceitos de deep learning a

técnicas de bag of words a fim de otimizar a eficacia dos resultados.

Durante a andlise experimental, diferentes cenérios de selegao foram avaliados: (i) os
completos que consideram todos os descritores; (i7) somente descritores globais e locais;
(1ii) apenas deep learning; e (iv) os cenérios personalizados, os quais consideram um
conjunto de seis descritores diversificados para cada colegao. O cenério personalizado é
formado pelos dois descritores de deep learning mais eficazes, o descritor local mais eficaz
e os trés globais mais eficazes de tipos diferentes. Esse critério nao se aplica a MPEG-7,
visto que ha poucos descritores. A Tabela 6 apresenta os cenarios personalizados para cada

uma das colec¢oes, os descritores sao apresentados em ordem decrescente de MAP.

Tabela 6 — Descritores considerados nos cenarios personalizados.

Colecao | Descritores

MPEG-7 | AIR, ASC, IDSC, CFD, BAS, SS

Flowers CNN-FBResNet, CNN-ResNeXt, SIFT, BIC, SPJCD, PHOG
Corel5k CNN-DPNet, CNN-ResNet, SIFT, SPACC, SPCEDD, EHD
UKBench | CNN-OLDFP, CNN-ResNet, VOC, ACC, COMO, SPLBP
Holidays | CNN-OLDFP, CNN-ResNet, SIFT, ACC, SPJCD, SPLBP

4.2 Baselines

Com o propésito de apresentar uma andlise experimental o mais completa possivel,
tanto abordagens de late fusion quanto de early fusion foram utilizadas como baselines.

Todos os métodos apresentados nesta secao sao completamente nao supervisionados.

A Tabela 7 descreve os métodos considerados como baselines para late fusion. Tais
métodos foram escolhidos por serem recentes, apresentarem resultados comparaveis ao
estado-da-arte e possuirem cddigo fonte publicamente disponivel. Dessa forma, é possivel
fazer uma comparacao justa com os métodos propostos, utilizando os mesmos dados como

entrada para todos os métodos.

Cinco métodos de early fusion diferentes foram considerados como baseline neste
trabalho: Laplacian Score [25], Spectral Regression (SPEC) [26], Muti-cluster Feature Selec-
tion (MCFS) [27], Unsupervised Discriminative Feature Selection (UDFS) [28], Nonnegative
Discriminative Feature Selection (NDFS) [29]. Sendo os dois primeiros baseados em mé-
tricas de similaridade e os demais no processamento de matrizes esparsas. Todos estao

disponiveis em c6digo aberto na biblioteca de selegao de caracteristicas scikit-feature [139] *.

I featureselection.asu.edu
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Tabela 7 — Métodos considerados como baselines para late fusion.

Método Descricao Geral

Considera a geometria intrinseca da colegao a fim de definir uma
distancia mais efetiva entre as imagens. Dentre as varias estraté-
gias empregadas, o método constréi um grafo e analisa as suas
componentes fortemente conexas.

Correlation Graph [136]

A partir de uma matriz que fornece a similaridade entre os elemen-
tos de uma colegao, a eficicia de um descritor é estimada como
inversamente proporcional a area abaixo da curva de similaridade
para cada elemento da colecio. As estimativas sao utilizadas para
calcular valores de similaridade mais eficazes, os quais sao fornecidos
como saida do método.

Query-Adaptive Fusion [137]

Para cada um dos arquivos de entrada, um grafo ponderado e nao
direcionado é construido considerando cada uma das imagens de
consulta. Os grafos sdo combinados considerando diferentes técnicas,
incluindo o algoritmo de PageRank [138].

Graph Fusion [100]

No modelo de recuperacao considerado neste trabalho, os métodos de early fusion
apresentaram diversas desvantagens em relacao aos de late fusion, dentre as quais podem
ser citadas: maior custo computacional, se demonstraram sensiveis a vetores esparsos e
reducgao consideravel de eficacia caso os tamanhos dos vetores de caracteristicas fossem
diferentes entre os descritores. Dessa forma, antes de executar a sele¢do com qualquer um
desses métodos, os vetores de caracteristicas tiveram suas dimensionalidades reduzidas
através de PCA e foram posteriormente normalizados considerando uma regularizacao
L2-norm [140]. Tal abordagem aumentou a eficicia e a eficiéncia dos baselines de early

fusion em todos os casos.

4.3 Meétricas para Selecao

Esta secao apresenta as métricas utilizadas neste trabalho para compor as estratégias
de selecao de combinacoes, sendo que nenhuma delas requer de dados rotulados. A
Secao 4.3.1 descreve as estimativas de eficacia e a Sec¢ao 4.3.2 descreve as métricas de

correlagao.

4.3.1 Estimativas de Eficacia

As estimativas de eficacia sao fundamentais, tendo como objetivo fornecer um valor
que deduza a eficacia de uma lista ranqueada sem o uso de dados rotulados. Elas podem

ser utilizadas visando uma selecao nao supervisionada das combinagoes.

A seguir sao apresentadas as estimativas de eficacia utilizadas neste trabalho.
O principio de tais métricas consiste em explorar a hipétese de agrupamento (cluster
hypothesis) [141] que baseia-se na ideia de que itens similares tendem a ser relevantes entre

si e, portanto, possuem muitos elementos em comum nas primeiras k posicoes. Os valores
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sao calculados no intervalo de [0, 1], sendo quanto maior o valor melhor o resultado.
e Authority Score

O Authority Score (Ag) [142], ou métrica de autoridade, fornece uma estimativa de
eficacia ndo supervisionada que explora a densidade do grafo de vizinhan¢a em uma lista
ranqueada de uma imagem ¢. Seja N(q, k) o conjunto natural dos primeiros k elementos
de 7, e fin(J,¢) uma fungdo que retorna 1 se img; € N(q, k). A pontuagdo é definida pela

Equagao 4.1 e obtida no intervalo [0, 1] (quanto maior o valor, maior a autoridade).

DieN (ak) 2ojeN (k) fin(Js @)

Authority(q, k) = 2

(4.1)

A Figura 7 ilustra a coocorréncia de vizinhos reciprocos no grafo de vizinhanga
da lista ranqueada da imagem de consulta (7). No exemplo apresentado, nota-se que a

imagem ¢mg, possui trés vizinhos reciprocos com as imagens img; e img;.

Tq
T [ @ |—’7-z'
1 @ ZF ’|| @
1 @S | @
3 @ , @ 3 @
® @

Fonte: Figura retirada de [142].

Figura 7 — Tlustracao da coocorréncia de vizinhos reciprocos no grafo de vizinhanga.

e Reciprocal Density

O Reciprocal Density [143] também explora o grafo de vizinhanga, mas atribuindo

pesos para cada ocorréncia de vizinho reciproco. A defini¢ao formal é dada pela Equagao 4.2.

Zie./\/(q,k) ZjeN(i,lc) fm(j; Q) X wr(%i) X wr(iaj)
kA

Reciprocal(q, k) = (4.2)
A funcao fi,(j,q) — {0,1} determina se img; € N(q, k). Um peso é calculado de
acordo com a fun¢ao w,(q,7) = k + 1 — 7,(7). Quanto maior o peso, maior tende a ser a

ocorréncia de vizinhos reciprocos nas primeiras posicoes da lista ranqueada.
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4.3.2 Métricas de Correlacao

Meétricas de correlagdo sao utilizadas com o objetivo de calcular um valor de
similaridade entre listas ranqueadas. Elas sao tteis no contexto de selecao por fornecerem

um valor que estima a complementaridade de dados de origem distintas.
e Pearson

Seja Ny (q) o conjunto contendo os k primeiros vizinhos de um dada imagem da
colegao img, e Ni(q, j) = Ni(q) UNk(4). Sejam X e Y os vetores que contém as distancias
das imagens img,, img; e img; € Ni(q,7): X; = p(q,i) e Yi = p(j,i), em que X e Y sdo a

média dos vetores. A correlacao de Pearson é definida pela Equacao 4.3.

Pearson(q, j) = T X - X)(¥; - Y) (4.3)

b (X = X2 (v - V)

A correlagdao de Pearson fornece um resultado no intervalo [—1, 1]. Se a correlacao
é positiva, indica que a disposi¢ao dos valores tende a uma formagcao linear crescente. Caso
seja negativa, a disposicao dos valores tende a uma formagao linear decrescente. Se for

igual a zero, nao ha correlagao entre os dados fornecidos.
e Jaccard

O indice de Jaccard é uma métrica estatistica que calcula a correlagao entre duas

listas ranqueadas e ¢ definida como demonstrado na Equagao 4.4.

_mnl

Jaccard(r;, T;) (4.4)

‘7'7; U Tj‘ .
No cenario de recuperacao de imagens, as listas ranqueadas nao possuem elementos
repetidos, podendo ser tratadas como conjuntos. Dados dois conjuntos, a métrica conta o

numero de elementos em comum e divide pelo total de elementos distintos das duas listas.

A métrica retorna um valor no intervalo de [0, 1]. Quanto maior a correla¢ao das
listas, maior o valor. Dessa maneira, o valor obtido pode ser tratado como uma medida de

similaridade entre as listas de entrada.
e Jaccard,

Tradicionalmente, o Jaccard realiza sua analise em uma tnica profundidade k de
tal forma que todos os elementos sdo tratados igualmente. Em [144], uma modificagao
da métrica é proposta a fim de considerar diferentes profundidades. A ideia consiste em

atribuir pesos maiores as primeiras posi¢oes. A métrica é definida na Equacao 4.5.

k_ d(r;,7;,d
Jaccardy(r;, 7j, k) = L= JGCCC;: (i, 75 )

(4.5)
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e RBO

O Rank-Biased Overlap (RBO) [145] também considera a sobreposi¢ao entre os
primeiros k elementos em diferentes profundidades. No entanto, diferente das métricas de
interseccao, o peso atribuido para cada sobreposicao é calculado baseado nas probabilidades

definidas em cada profundidade. Sendo assim, a métrica pode ser definida como:

NG k) NN, K]
d Y

k
RBO(7;, 7, k,p) = (1—p) > p* ' x (4.6)
d=1

em que p = 0.9 foi utilizado como o valor padrao para todos os experimentos, conforme
adotado em outros trabalhos [146].
e Spearman

A métrica de Spearman é nao-paramétrica, a qual avalia a relagdo entre pares
de variaveis. Pode ser entendida como a distancia L1 entre duas permutac¢oes em que se

considera a diferenga das posigoes entre os elementos [147]. Formalmente é definida como:

Zx,yeN(i,k)uN(j,k) s(z,y)

Spearman(r;, 7j, k) =1 — 5« k2 , (4.7)
em que s(z,y) é a diferenca entre as posigoes:
s(z,y) = |mazx(k + 1,7,(y)) — max(k + 1, 7,(x))| (4.8)

O célculo da distancia foi restrito as & posi¢oes em virtude do tamanho do conjunto

de vizinhanca.
e Kendallr

O Kendallr é uma métrica de correlagdo que analisa permutagoes de pares de
elementos. Em outras palavras, pode ser entendida como o ntimero de trocas necessarias
em uma ordenagao bolha (bubble sort) para converter uma permutagdo a outra [147].

Pode-se defini-la como uma métrica de correlacao de listas ranqueadas, como se segue:

Zx,yGN(i,k)UN(j,k) Kr,y(Tia Tj)

Kendall (1;,7j,k) =1 — kEx(k—1) 7

(4.9)

em que f(x’y(ﬂ', 7;) é a funcao que determina se os objetos o, € o, estdo na mesma ordem
nas primeiras k posicoes de 7; e 7;. Formalmente, a funcao ¢ definida como:

i 0 se (1i(z) < 7(y) A7i(x) < 75(y)),

Koy(7i,75) = 0 se (ri(z) 2 7i(y) A7) 2 75(y)), (4.10)

1 caso contrario.

Para realizar o célculo da fungao K, considera-se a posi¢do maxima como k (adota-se

k + 1 para posi¢oes acima de k).
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4.4 Método de Agregacao

Os métodos propostos neste trabalho requerem de um método agregador para
realizar a fusao dos ranqueadores que compoem a combinacao selecionada. Cada ranqueador
fornece um conjunto de listas ranqueadas distinto e o método de agregagao possui o objetivo
de processa-las e fornecer as listas de resultados de recuperacao para cada uma das imagens
de consulta. As abordagens propostas neste trabalho sao flexiveis, podendo utilizar de
diferentes métodos para realizar a agregacao dos ranqueadores. Neste trabalho, é utilizado o
CPRR (Cartesian Product of Ranking References) [20], um método muito eficaz e eficiente
que apresenta resultados comparaveis ao estado-da-arte. Dentre as propostas de trabalhos

futuros, esta avaliar outros métodos de agregacao.

O CPRR tem como ideia central o uso do produto cartesiano com o objetivo de
maximizar a informacao contextual codificada nas listas ranqueadas. Considera-se, por
razoes de eficiéncia e escalabilidade, apenas um subconjunto das L primeiras imagens
das listas ranqueadas. O algoritmo trabalha com medidas de similaridade. A Figura 8

apresenta um diagrama com as etapas que compoem o método.

Célculo da Matriz de |, |Ordenacao das Listas Pégglgg::;ttiz%r;o Pégg%g:::tizlzgo Reordenacao das
Similaridades A Ranqueadas ~on| - | Listas Ranqueadas
Vizinhanga Vizinhanca Reversa
R J

executar T iteracoes

Figura 8 — Etapas do algoritmo CPRR.

Sendo assim, o algoritmo pode ser resumido em duas etapas principais:

e Preenchimento da Matriz Esparsa de Similaridades: a partir das listas ranque-
adas, pode-se preencher uma matriz de similaridades esparsa na qual a similaridade
¢ computada como a soma das posicoes das imagens em suas listas ranqueadas

correspondentes.

e Produto Cartesiano das Referéncias: é realizado o produto cartesiano para
os conjuntos de vizinhanca natural e conjunto de vizinhanga reversa, realizando
a multiplicacao das posi¢oes. O conjunto de vizinhanga natural corresponde as k
primeiras imagens de uma lista ranqueada. No caso do conjunto de vizinhanca
reversa, sao consideradas as referéncias de uma imagem nas listas ranqueadas de

todas as imagens do conjunto.

No cenario de rank aggregation, o método executa uma iteragao separada para cada
um dos ranqueadores de entrada e soma esses valores em uma matriz de similaridades A

que ¢é utilizada para as T iteragoes restantes.
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5 Selecao por Métricas Par-a-par

Este capitulo apresenta o USRF (Unsupervised Selective Rank Fusion), abordagem
proposta que possui como objetivo realizar a sele¢do e combinacao de ranqueadores de
maneira completamente nao supervisionada. Tal tarefa é realizada através da aplicagao
de métricas para pares de ranqueadores. Considerando cendrios em que varios descritores
visuais sao extraidos e nao ha dados de treinamento ou feedback do usuario, é uma
tarefa extremamente desafiadora selecionar e combinar os descritores de forma a produzir
resultados de recuperacao mais eficazes. Tal dificuldade da-se em fungao de dois principais
fatores: (i) nao ha como estabelecer qualquer métrica de selecdo em funcao de dados
rotulados e (i) o custo computacional para a avaliacao de todas as combinagoes é, muitas
vezes, proibitivo. Um diagrama que ilustra os dados de entrada e de saida é apresentado
pela Figura 9. Nota-se que ranqueadores de diferentes categorias podem ser utilizados
(descritores de cor, redes neurais convolucionais, abordagens locais, entre outros) com o

intuito de explorar a complementaridade dos dados.

Colegao
de Imagens:

v

Bag of Visual Word

ey s

!

Descritor Global
de Cor

] Vocab. Histograma

il

Ranqueador R, Ranqueador R, Ranqueador R

¢‘x v

Unsupervised Se :
Rank Fusion - USRF Resultados de Recuperacgédo:

Figura 9 — Visao geral do método USREF.

Dado um conjunto de m ranqueadores R = {Ry, Ry, ..., R,,} como entrada do

método, define-se ;32 = R x R como o conjunto de todos os possiveis pares nao ordenados
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Tabela 8 — Analise do tamanho dos conjuntos de combinacoes.

Conjunto ‘ Tamanho do Conjunto
Ranqueadores () | 5 10 15 20 25
Pares Nao Ordenados (S,) | 10 45 105 190 300

Todas as Combinagoes (S) | 26 1.013 32.752 1.048.555 33.554.406

{R;, R;} de ranqueadores. Considera-se combina¢ao um conjunto de dois ou mais ranquea-
dores. Sendo assim, pode-se generalizar que R" =[]} R contém todas as combinacoes de
tamanho n. O conjunto de selegdo disponivel ao USRF é definido como & = U™ K. A
tarefa de selecdo é muito complexa, uma vez que o conjunto de todas as combinagdes S
pode ser extremamente grande, mesmo para um pequeno R de entrada. Consequentemente,
a estratégia baseia-se na sele¢ao dos pares, a qual é realizada em S, = R?. A Tabela 8
exibe o tamanho dos conjuntos S, e S conforme R aumenta. Nota-se que o tamanho de &

cresce exponencialmente em relacao ao R e que S, é muito menor do que S.

5.1 Descricao do Método

A Figura 10 apresenta cada uma das etapas do USRF e a ordem em que estas
acontecem. A entrada do método consiste em conjuntos de listas ranqueadas (conjunto
M) que podem ter diferentes origens. Neste trabalho sao considerados conjuntos de listas
ranqueadas gerados a partir de descritores visuais distintos. A partir disso, é calculada
a estimativa de eficicia (1) e a correlacdo para cada uma das listas (2). Em seguida, é
aplicada uma métrica cujo objetivo consiste em selecionar a melhor combinagao (3) em
funcao dos calculos realizados em (1) e (2). Note que a combinacao selecionada é denotada
por X*. Em (4) os ranqueadores selecionados sao utilizados como entrada de um método de
agregacgao de listas ranqueadas (rank-aggregation), o qual faz o reranqueamento e fornece

o resultado de recuperacao final. As préximas subsecoes detalham a estratégia de selecao.

5.1.1 Estratégia de Selecao

Qualquer conjunto de dois ou mais ranqueadores define uma combinagao, a qual é
denotada por X!, em que ¢ e n indicam o indice e o tamanho da combinagao, respectivamente.
Conforme descrito no inicio do capitulo, dado um conjunto SR que contém m ranqueadores,
o USRF busca as melhores combinagoes no conjunto & = U™, R’ O conjunto a ser
explorado na selegdo de pares é denotado por S, = R?. Sempre que o texto se referir a
pares esta se referindo a pares nao ordenados. Como o conjunto S geralmente é muito

grande e custoso de se calcular, a selecdo em S é baseada na selecdo dos pares.

A seguir o texto é organizado como se segue: a Segao 5.1.1.1 descreve a selegao de

pares e define a principal métrica que atribui uma pontuacdo para os pares; a Se¢ao 5.1.1.2
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Ranqueador R,
I = =

B .
Meétrica de Estimativa Métrica de Estimativa Meétrica de Estimativa
de Eficacia de Eficacia de Eficacia
e “’E | _—:[E |
Meétrica de Correlagdo Métrica de Correlagdo
Métrica c'e Selegdo
1(Br) X (R) x Combinacéo de
(14 ARy, Ry))? Sele%io (Fi{e)Pares Ranqueadores de ,
o2 tamanho n
(RyRy) 1, x* Agregacao Nao
(R.z.'.Rm) n Supervisionada

Unsupervised Selective |

Rank Fusion (USRF) 19| 4.

Figura 10 — Ilustracao das etapas que compoem o USRF.

redige sobre a selegdo considerando combinagoes de diferentes tamanhos (no conjunto S)

e como esta deriva da selecao de pares.

5.1.1.1 Selecdo de Pares de Ranqueadores

A proposta tem como base o calculo da métrica de selecao nao supervisionada, a
qual atribui uma pontuacao para pares de ranqueadores. Esta se baseia em duas hipdteses

distintas:

1. Quanto maior a estimativa de eficacia de um ranqueador, maiores as chances de este

fornecer um resultado efetivo se combinado aos demais;

2. Quanto menor a correlagao entre dois ranqueadores, maiores as chances de infor-
magcoes complementares, as quais podem ser combinadas para obter um resultado

eficaz.

Tais hipdteses foram apresentadas e analisadas em [148]. No entanto, a métrica
em [148] precisa de dados rotulados devido a utilizacao de métricas de eficdcia que requerem
dados rotulados (MAP e Precisao), enquanto o método discutido neste capitulo utiliza
métricas nao supervisionadas de estimativa de eficacia. A seguir cada uma das conjecturas

¢é descrita em detalhes para a formulagdo da métrica de selecao final.
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e Selecao por Estimativa de Eficacia

A primeira hipotese parte do pressuposto de que uma combinacao relevante é
realizada por listas ranqueadas de alta eficacia. Seja I' a métrica de selecao por eficacia
aplicada a um par {R;, Rs} e v(R;) uma funcdo que retorna a estimativa de eficicia das

listas ranqueadas fornecidas pelo ranqueador R;. A métrica é definida como:

[(R1, Ro) = (R1) X y(Ra). (5.1)

Note que 7(R;) pode se referir a qualquer uma das métricas apresentadas na
Secao 4.3.1.

e Selecao por Correlacao

Outra hipétese é de que listas com baixa correlacdo tem maior potencial de
combinagao por fornecerem dados complementares. Seja A a métrica de selecdo por
correlagao e p(Ry, R2) uma fungdo que retorna a correlagao (similaridade no intervalo [0, 1])
entre as listas ranqueadas fornecidas pelos ranqueadores R; e Ry. A métrica é definida

pela Equacao 5.2.

ARy, Ry) = M. (5.2)

A fungao A\(Ry, Ry) pode considerar como métrica de correlagdo qualquer uma das

apresentadas na Secao 4.3.2 (Jaccard, RBO, Spearman ou Kendallr , por exemplo).
e Métrica de Selecao

A métrica de selecao para pares de ranqueadores é formulada como a junc¢ao das
duas equagoes anteriores, com o objetivo de selecionar pares de alta eficacia e baixa

corregao (alta complementaridade). A métrica w, é definida como:

Y(Ry) x v(Ry)
(14+ ARy, Ry))?’

wy({ Ry, Ro}) = ['(Ry, Ro) x A(Ry, R2)5 = (5.3)

em que o expoente [ é utilizado com o propésito de aplicar um peso a selecao por correlacao,
o qual possibilita o uso da métrica em diferentes cenarios. Ao longo dos experimentos,
constatou-se que para os casos em que ha um grande nimero de ranqueadores, é mais
vantajoso utilizar a correlagdo a fim de combinar listas ranqueadas similares. Sendo assim,
pode-se utilizar = 1 para cenarios com menor diversidade e § = —1 para cenarios em
que ha grande variedade de descritores, conforme discutido em mais detalhes na avaliagao

experimental.
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e Selecao dos Pares

Por fim, os pares podem ser ordenados em ordem decrescente a partir de w,, a fim
de se obter uma lista ranqueada de pares, a qual é denotada por 7. Formalmente, a lista de
selecao 7t = (X1, X2, ..., 3€§ 7) pode ser definida como a permutacio de R%. A permutagao
3¢ é uma bijecio do conjunto R? em [Lg] = {1,2, ..., Lg}. Para uma permutacio 7%,
interpreta-se 71(¥3) como a posicao de X} em 7. Pode-se dizer que se 7(¥3) < 77(%))
entdo wy(X5) > w,(X}). Dessa forma, o elemento na primeira posigio é o mais eficaz e

assim sucessivamente. De maneira geral, o par selecionado pode ser definido pela equacao:

X} = arg max w,(X}). (5.4)

XQETQR
5.1.1.2 Selecdo de Conjuntos de Ranqueadores

Tendo como base a selecao de pares, esta secao estende a abordagem para combi-
nacoes de qualquer nimero de ranqueadores. O método aplica a selecao para combinagoes
de qualquer tamanho através da uniao dos pares mais relevantes, o que ¢ imprescindivel

para viabilizar a selecao para grandes conjuntos de ranqueadores.

A Figura 11 ilustra um exemplo hipotético de aplicacao do algoritmo de selecao
de combinacoes de ranqueadores. Pode-se observar, por exemplo, que a combinacao
{Ry, Ry, R3} ¢é originada a partir dos pares { R, R3}, {Ri1, Ro}, {R1, R3} que aparecem
em 74 e que o valor de w corresponde & soma do w, dos pares originarios. Além disso,
nota-se que o par { Ry, R5} ndo origina nenhuma combinagio em C3, uma vez que este par
nao possui interseccao com nenhum dos pares disponiveis em TQR. O mesmo processo se

repete para a obtencao de combinagoes de tamanho quatro e assim sucessivamente.

_____ JIIIIITNTy T3 T4

Co Xy Wy T X3 w X4 w

21 '{Rz, Rg} 0.9 ! {R1,R2, R} 2.4 {Ri, Rz, R3, Rg} 4.7

2 . {Ry, R} 0.8 .

Ry PRl 08— o o Re 12

R, '{Ry,R3} 0.7,

Rs E {R4,Rs} 0.5 E {R1, R3, Rg} 1.1

Re ' {R1,Rg} 0.4 LR=5
A A 5 2niain i ettt -
X5 ={R2, R3} X3 ={R1, Rz, R3} X4 ={R1,Ra2,R3, Rg}

Figura 11 — Tlustracao do algoritmo de selecao proposto.

O conjunto C,, pode ser entendido como aquele que contém todas as combinacoes

de tamanho n formadas a partir da uniao das combinag¢oes de tamanho n — 1 pertencentes
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a 7 . Formalmente, este conjunto C,, ¢ definido pela Equacio 5.5. Ressalta-se que, para

um determinado tamanho, pode acontecer do conjunto C' vir a ser vazio.

o R2 sen=2 (5.5)
R L U X e A XL VX[ =n) sen>3 '

Como a funcao w, define uma pontuacao apenas para pares de ranqueadores, esta
pode ser generalizada para combinagoes de qualquer tamanho, conforme apresentado pela
Equacao 5.6. Aplica-se um somatério dos valores de w das combinagoes de tamanho n — 1

recursivamente, o qual tem como caso base o valor obtido em wy,.

wy(X,) sen =2

, 5.6
Yxi_err WX, 1) sen >3 (5.6)

n—1

w(X,) = {

Pode-se calcular o valor de w para todas combinagoes da colegao C,, e ordena-las
de maneira decrescente a fim de se obter uma lista ordenada 7%, a qual denominamos de
lista de selecio. Formalmente, a lista de selegao 71t = (X1, X2, ..., XL%) pode ser definida

como a permutacao de C,, C R". A permutacdo 7% é uma bijecdo do conjunto C, em

[Lg] = {1,2, ..., Lg}. Para uma permutacio 7%, interpreta-se 7(X?) como a posi¢io de

X! em 7R Pode-se dizer que se TR(X!) < 7E(X7) entdo w(X!) > w(XY).

Sendo assim, generalizando o algoritmo de selecao, a obtencao da combinacgao
selecionada (X)) para qualquer tamanho (n) é definida pela Equagao 5.7. Alternativamente,
a combinacao selecionada X também pode ser entendida como a primeira colocada na

R

lista de selegdao 7%, ou seja, 7%(1).

X = argmax w(X’). (5.7)

xierh
O Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo para o método de selecao proposto. Como
entrada é fornecido um conjunto de ranqueadores R e o tamanho ¢ da combinagao a ser
selecionada. A abordagem nao oferece uma estratégia para definir automaticamente o

tamanho da combinacao a ser selecionada, o que é um possivel trabalho futuro.

Todo o processo de selecao tem como base a selecao de pares, a qual ocorre
nas linhas (1) e (2). Enquanto em (1) o conjunto Cy ¢ inicializado com todos os pares
disponiveis a partir do R de entrada, em (2) obtém-se a lista de selegdo dos pares. A
fungdo ordenar(C,,w, Lg) retorna uma lista que contém as primeiras Lr combinacoes de
C, em ordem decrescente a partir da fungao w que é calculada internamente a funcao
ordenar. Entre (3) e (12) o pseudocédigo descreve o processo iterativo para obter os

conjuntos C,, e 7 para diferentes valores de n até atingir o valor de ¢. Pode-se enunciar
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que a Equagao 5.5 é equivalente ao processo descrito pelas linhas (1), para pares, e (4)
a (10) para combinagoes de tamanho arbitrario. Por fim, (13) descreve a obtengao da

combinagao selecionada X; referente a Equagao 5.7.

Algoritmo 2 Sele¢ao de Combinacoes de Ranqueadores

Entrada: Conjunto de ranqueadores R e o tamanho ¢ da combinagao a ser selecionada.
Saida: Combinagao selecionada Xj.

1: Cy — R?

2: 8 < ordenar(Cy, w, Lp)

3: para n < 3 até t faga

4: C,, 0

5: para todo X', X7 € 7 | faca
6: Xv - Xtuxs

7 se |X"| =n entdo

8: C, <+ C,U {%u}
9: fim se
10: fim para
11: 78 < ordenar(C,,w, Lg)
12: fim para
13: %I — TtR(l)
14: retornar Xj

5.2 Avaliacao Experimental

Primeiramente, a Secao 5.2.1 avalia os parametros do método proposto neste
capitulo. Em seguida, a Secao 5.2.2 exibe os resultados de selecao de pares e de conjuntos

de ranqueadores em diferentes cenarios.

5.2.1 Analise dos Parametros

Esta secao tem o intuito de mensurar o impacto dos principais parametros e métricas
no desempenho do método proposto. Sendo assim, é possivel definir os parametros padroes
para os demais experimentos. Todos os resultados apresentados nesta se¢do consideram
apenas a selecao de pares. Além disso, para fins comparativos, calcula-se a média aritmética
ponderada do MAP dos cinco primeiros pares selecionados pelo USRF (peso cinco para o

primeiro colocado, quatro para o segundo colocado e assim sucessivamente).
e Tamanho da Vizinhanca

O tamanho da vizinhanca, denotado por k, é utilizado em trés diferentes etapas do
USRF': no calculo da métrica de estimativa de eficicia; no calculo da métrica de correlacao;
e pelo método de combinagao/fusdo, no caso o CPRR [20]. Apesar de ser possivel o uso de
diferentes valores de k para cada uma das etapas, a avaliagao foi realizada considerando

um k unificado.
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Uma avaliagao conjunta dos parametros k e [ foi conduzida para cada uma das
colecoes de imagens considerando os cenarios personalizados. Os resultados sdo apresentados
na Figura 12. Para a realizacao deste experimento, foi utilizado Authority Score como
estimativa de eficacia e RBO como métrica de correlagdo, uma vez que estas apresentam

resultados superiores ou compardveis as demais em [142] e [146], respectivamente.

Impacto dos Parametros para a Colecao MPEG-7 Impacto dos Parametros para a Colecao Flowers
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Figura 12 — Impacto dos pardmetros k£ e § na média aritmética ponderada considerando
o MAP dos cinco primeiros resultados selecionados para cada colecao.
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A partir dos resultados obtidos, adotou-se 20, 50, 50, 5 e 3 como o valor de k
padrao para as colecoes MPEG-7, Flowers, Corelbk, UKBench e Holidays, respectivamente.
O valor de 8 é avaliado e discutido em mais detalhes nos préximos experimentos, uma
vez que este pode variar de acordo com o cenario de selecdo. No entanto, pelo perfil das

superficies, pode-se perceber que 3 = 1 aparenta ser satisfatorio.
e Métricas para Selecao

Como o método é flexivel, diferentes métricas de estimativa de eficdcia e de correla-
¢ao podem ser empregadas. A Tabela 9 mostra os resultados de selecao para cada uma das
colecoes de imagens em seus cendarios personalizados considerando diferentes combinagoes
de métricas. Percebe-se que os resultados nao variam muito, o que evidencia que a nossa
estratégia ¢ robusta e nao ¢ demasiadamente sensivel as métricas escolhidas. De qualquer
forma, para os demais experimentos, adotou-se o Reciprocal Density como estimativa de
eficicia e a RBO como métrica de correlagao, uma vez que estas atingiram os melhores
resultados na maior parte dos casos.

Tabela 9 — Média ponderada do MAP para os cinco primeiros pares selecionados consi-
derando diferentes combinagoes de métricas e § = 1.

Métricas Média Ponderada do MAP (%)
A »
o
Estim. Eficacia Correlagcao S < cP S $°
Jaccard 98.95 70.15 85.93 96.32 80.14
Jaccardy, 99.33 72.82 85.93 97.07 86.64
Authority RBO 99.33 73.39  85.93 96.97 86.53
Spearman 99.09 70.15 85.60 97.02 86.64
Kendallr 99.33 73.37 85.93 97.07 86.64
Jaccard 99.50 70.44 85.93 97.06 84.77
Jaccardy 99.62 70.44 85.93 97.15 86.64
Reciprocal RBO 99.62 72.52 85.93 97.43 86.53
Spearman 99.60 70.44 85.60 97.34 86.64
Kendallr 99.62 72.52 85.93 97.34 86.64

¢ Relevancia da Correlacao

Tendo em vista a escolha dos valores de k e das métricas, é necessario avaliar
mais detalhadamente o valor de (3. Anteriormente, foi possivel verificar que g = 1 é
satisfatério nos cenarios personalizados. No entanto, no decorrer da analise experimental,
percebeu-se que o [ é relativamente sensivel ao niimero de descritores disponiveis para
selecao. Dessa forma, conduzimos um experimento que avalia o desempenho do algoritmo
considerando cenarios aleatérios de diferentes tamanhos, os resultados sao apresentados
na Figura 13 para duas colegoes de imagens distintas. Cada um dos pontos exibidos no
grafico corresponde a média do valor de 20 execugoes. Novamente, para cada execugao,

considera-se a média ponderada do MAP dos cinco primeiros pares selecionados.
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A partir dos resultados obtidos é possivel perceber que, de maneira geral, para
cendarios com poucos descritores (em torno de 6 ou menos) § = 1 é mais satisfatério. No
entanto, conforme o niimero aumenta, 3 = —1 revela resultados superiores. Isso se deve
provavelmente ao fato de que, com um pequeno conjunto de descritores, o USRF é capaz
de utilizar a correlagdo como uma forma de explorar a complementaridade dos dados.
Enquanto que, quando o niimero de descritores é muito elevado, a correlacao se torna uma

forma de identificar os elementos mais similares, uma estratégia que evita os outliers.

Portanto, para os experimentos restantes, adotou-se 5 = 1 nos cenarios personali-

zados, 0s quais sdo compostos por seis descritores, e § = —1 nos demais.
Avaliagao do Parametro B na Colegao Corel5k Avaliagao do Parametro 8 na Colegao Holidays
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Figura 13 — Avaliacdo do parametro 5 considerando cendrios aleatérios com diferentes
numeros de descritores.

e Tamanho das Listas de Selecao

As listas de selecdo 7' armazenam as combinacoes ordenadas de acordo com o valor

n
da métrica de selegdo w. Conforme o tamanho das combinagoes (n) aumenta, o nimero
de combinacoes possiveis cresce exponencialmente. Portanto, torna-se fundamental nao

considerar as listas de selegao por completo, mas apenas as Lgi primeiras posigoes.

Um experimento foi realizado a fim de avaliar o impacto do pardmetro Lgr nos
resultados do USRF. Nesta analise considerou-se a média ponderada do MAP das combi-
nacoes ranqueadas nas cinco primeiras posicoes de 7% para n (tamanho da combinacio)
no intervalo [3,5]. Em todas as colegbes, foram utilizados todos os descritores disponiveis.
Os resultados sao exibidos pela Figura 14. Para uma melhor visualizacao dos dados, os
graficos sao exibidos separadamente para cada uma das colegdes devido a escala dos valores.
Pode-se observar que ha pouca variacao de eficacia conforme Li aumenta. Dessa forma,
constata-se que o valor escolhido ndo pode ser muito pequeno (Lg < 30) para que a selegao
nao seja comprometida. Adotou-se Lr = 100 para os experimentos restantes, uma vez que

altos tempos de execugao s6 ocorrem com valores muito superiores a esse.
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Figura 14 — Avaliacao do pardmetro Lz nos resultados de selecao.

5.2.2 Resultados de Selecao

Os resultados do USRF sao apresentados em duas partes. Enquanto a Secao 5.2.2.1
mostra as andlises considerando apenas a selecdo de pares, a Secao 5.2.2.2 exibe os
experimentos para conjuntos de ranqueadores de qualquer cardinalidade. Em ambos os

casos, diferentes cenarios de sele¢ao sao apontados.

5.2.2.1 Selecdo de Pares

Uma vez que a selegdo de combinacdes de tamanhos arbitrarios é baseada na
selecao por pares, esta secao tem o objetivo de avaliar primeiramente esse tipo de selegao,

considerando apenas pares.

Inicialmente sao apresentados os experimentos realizados nos cenarios personali-
zados. A Figura 15 apresenta uma visualizacdo da selecao de pares para duas colegoes
de imagens. Cada um dos pontos representa um par de ranqueadores que é posicionado
em relagdo ao valor fornecido pela métrica de selegao do USRF e do MAP obtido através
da combinagao/fusdo do par. A linha pontilhada indica o resultado do melhor descritor

isolado. O par selecionado como a melhor combinacao estd destacado em verde. Nota-se



Capitulo 5. Sele¢io por Métricas Par-a-par 60

que, em ambos os casos, o par selecionado como candidato a melhor combinacao possui

também o melhor MAP, o que evidencia a alta eficacia da selecao.

Além disso, espera-se que, quanto maior o valor fornecido pela métrica de selecao,
maior o MAP do resultado. A correlagdo de Pearson da distribuicao é de 0.88 e 0.78 para
os graficos (a) e (b), respectivamente. Tais valores indicam uma forte correlagao linear

crescente, os quais revelam a acuracia do método proposto.

Visualizagao da Selecao de Pares na Colecao UKBench Visualizagao da Selegao de Pares na Colecao Holidays
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Figura 15 — Distribuicao dos pares considerando a métrica de sele¢cao comparada ao
MAP nos cendrios personalizados.

Nos proximos experimentos, para propoésito comparativo, sao considerados trés
referenciais hipotéticos, que atuam como baselines ficticios. A ideia é visualizar como a

estratégia proposta se situa em relacao a cada uma das modelagens a seguir:

e Melhor Caso: o caso ideal de selecao é aquele em que sempre é possivel selecionar a
melhor combinagao dentre as combinagoes possiveis, em que sao avaliados todos os

pares. Considera-se, dessa forma, uma lista dos ranqueadores baseados no MAP.

e Caso Médio: a partir das combinagoes disponiveis, seleciona-se a intermediaria, ou
seja, aquela que se encontra na mediana caso todas as combinagoes estivessem
ordenadas pela eficicia (MAP).

e Pior Caso: o pior caso de sele¢ao é aquele em que sempre é selecionada a pior

combinag¢ao dentre as combinagoes possiveis, em que sao avaliados todos os pares.

Com o objetivo de facilitar a visualizacao dos resultados, foram construidos graficos
de linhas: sao apresentadas trés linhas tracejadas considerando os referenciais hipotéticos
(melhor caso, caso médio e pior caso), uma linha tracejada considerando o melhor descritor
isolado e, por ultimo, a linha do USRF. No eixo das abcissas tem-se o niimero de pares
selecionados e no eixo vertical a média aritmética dos MAPs dos pares selecionados. Essa

representacao avalia como a abordagem proposta se situa em relagao a cada caso.
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—USRF - -Melhor Caso - -Caso Médio - -Pior Caso = -Melhor Descritor
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Figura 16 — Avaliacdo da selecao proposta (USRF) para pares de ranqueadores nos
cenarios personalizados.

A Figura 16 exibe os resultados de selecao nos cenarios personalizados para todas
as cole¢oes de imagens. Nota-se que o USRF atingiu valores comparaveis ao melhor caso

em todas as colegdes. Observe que utilizar o melhor caso como referéncia é um critério
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extremamente rigoroso, uma vez que este sempre se baseia na eficacia (MAP) obtida a
partir dos dados rotulados, enquanto o USRF ¢ totalmente nao supervisionado. Dessa

forma, ressalta-se que os resultados estarem nesse patamar é realmente muito significativo.

De maneira analoga, o experimento anterior foi realizado considerando todos
os ranqueadores, ou seja, os cenarios completos. Os resultados sao apresentados pela
Figura 17 para cada uma das cole¢oes de imagens, com exce¢do da MPEG-7 na qual
o cenario personalizado é igual ao completo (sao apenas seis descritores). Em geral, os
cenarios que utilizam todos os descritores sao mais desafiadores, uma vez que a variagao
entre os resultados dos ranqueadores pode vir a ser muito maior. Novamente, os resultados
de sele¢ao se situam muito préximos ao melhor caso na maioria das cole¢des. Observa-se
que, para as colecoes UKBench e Holidays, sao poucas as combinacoes que se situam acima
do resultado do melhor descritor e, apesar disso, nosso método foi capaz de selecionar os

melhores pares.

—USRF - -Melhor Caso - -Caso Médio - -Pior Caso - -Melhor Descritor
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Figura 17 — Avaliacdo da selecao proposta (USRF) para pares de ranqueadores nos
cenarios completos.
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Outros contextos de selecao mais especificos também foram analisados. A Figura 18
apresenta a avaliagdo para as cole¢oes Corelbk e UKBench em dois cenarios: utilizando
apenas descritores globais e locais; e somente em descritores de deep learning. Os resultados
de sele¢ao do gréfico (a) se situam préximo ao caso médio, provavelmente devido & maior
variabilidade entre o MAP dos descritores. Apesar disso, combinacoes superiores ao melhor

descritor isolado ainda foram selecionadas dentre as primeiras posicoes.

—USRF - -Melhor Caso Caso Médio - -Pior Caso = -Melhor Descritor ‘

Selecgao de Pares na Colecao Corel5k Selecgao de Pares na Colegao Corel5k
091
085[ e e=mmmm T T
- - - -
& ¢ r-
< < 08f
= =
[} 1%
o o
o ©
o o
3 S075¢
= =
0.7
0.15 , , , | 065 = = = i e e
50 100 150 171 1 10 20 30 40 50 60 70 78
Numero de Pares Selecionados Numero de Pares Selecionados
(a) Corel5k - Globais e Locais (b) Corel5k - Deep Learning
Selecido de Pares na Colegcao UKBench Selecgédo de Pares na Colegcao UKBench
1r 1r
0.9
0 0.8 »
o o
< <
= =
0 [%]
807 S
ot °
o hel
Ko O
=06 =
0.5
/
04 , , , | 0.88 , , , , , , , , |
1 50 100 150 210 1 10 20 30 40 50 60 70 80 91
Numero de Pares Selecionados Numero de Pares Selecionados
(c) UKBench - Globais e Locais (d) UKBench - Deep Learning

Figura 18 — Avaliacdo da selecao proposta (USRF) para pares de ranqueadores em
diferentes cenarios.

5.2.2.2 Selecao de Conjuntos de Ranqueadores

A Tabela 10 apresenta o MAP das combinagoes ranqueadas nas trés primeiras
posigoes pelo USRF (os trés primeiros elementos de 7%) considerando diferentes tamanhos
(n no intervalo [2,10]). Note que a primeira posi¢ao de 7* é também o X*. Os valores
sao reportados para todas as colegoes nos cenarios personalizados e completos. Para cada
colecao e cenario, alguns resultados foram destacados: a melhor combinacgao entre as trés

primeiras colocagoes esta em negrito e sublinhada; a melhor combinacao entre as primeiras
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colocadas (X*) estd em negrito e é utilizada no restante do texto para comparagao com os

demais métodos.

Tabela 10 — MAP das trés primeiras combinacoes selecionadas considerando diferentes
tamanhos nos cenarios personalizados e completos.

Negrito: X* selecionado Negrito e sublinhado: Melhor X ‘

MAP (%)

X X3 Xy X5 X X7 X3 Xy X10
X* 99.62 9825 99.57 99.92 99.89 —— — — —
MPEG-7 | 2° 99.60 100.0 99.38 99.74
3° 99.95 99.99 99.91 99.58 — — — — —
xX* 7111 78.67 79.10 74.06 74.04 — — — —
Flowers 2°  70.67 7251 76.71 78.53 — — — — —
3° 79.45 6833 77.54 76.00 — — — — —
X* 88.73 90.32 88.99 89.25 89.55
Personalizado | Corel5k 2° 83.80 90.82 90.31 89.34 — — — — —
3° 84.26 88.44 90.80 90.66 —— — — — —
X* 9832 9840 99.02 98.81 9874 — — — —
UKBench | 2° 96.76 98.84 97.89 98.91 — — — — —
3° 97.71 98.45 9890 97.83 —— — — — —
X* 90.51 88.83 8891 8823 89.24 — — — —
Holidays | 2° 8547 9049 87.07 89.73 — — — — —
3° 87.05 84.33 89.34 88.78 — — —
X* 79.03 80.19 81.14 81.44 80.47 81.13 81.71 80.83 80.45
Flowers 2°  79.45 80.47 80.74 79.89 81.83 81.28 80.27 81.39 80.45
3° 79.51 80.79 77.88 81.47 80.77 82.28 80.52 81.21 80.77
X* 87.54 88.67 89.64 89.67 89.37 89.88 &89.60 89.49 89.49
Corel5k 2° 88.21 89.22 89.01 89.51 90.27 89.06 &89.77 89.54 89.59
3° 88.24 8824 89.39 90.41 89.33 89.28 89.03 89.73 89.74
X* 98.32 96.88 96.16 96.79 96.67 96.75 96.76 97.82 97.60
UKBench | 2° 9797 97.19 9741 96.12 96.90 96.61 97.97 96.54 98.33
3° 08.11 96.82 97.46 96.48 96.70 96.83 97.84 97.70 97.37
X* 90.51 89.56 87.35 86.30 86.16 85.41 86.69 85.87 85.60
Holidays | 2° 90.72 88.42 87.23 87.32 8595 87.54 84.79 86.66 87.04
3° 88.75 88.72 86.97 86.36 87.35 85.34 85.25 84.84 85.63

Cenario Colecao

Completo

Os ranqueadores que compoem as combinagoes selecionadas para cada cole¢do sao
exibidos na Tabela 11. O ganho relativo é calculado em relagdo ao resultado do melhor
descritor isolado em cada um dos casos. Nota-se que o USRF atingiu ganhos positivos em

todas as circunstancias apresentadas.

Um experimento também foi conduzido com o propésito de analisar o impacto
do tamanho das combinacoes nos resultados do USRF. Para cada uma das colegoes, foi
calculada a média aritmética ponderada das cinco primeiras combinagoes selecionadas. Os
resultados sao contemplados na Figura 19. A fim de facilitar a visualizacao dos dados,
os graficos foram divididos devido a diferenca na escala dos valores. Nota-se que nao é
possivel estabelecer uma cardinalidade fixa para X*, uma vez que o tamanho que fornece
o melhor valor difere consideravelmente entre as cole¢oes. Enquanto nas cole¢des Holidays
e UKBench os melhores valores sao encontrados para combinacoes de tamanho dois, as
demais cole¢bes necessitam de tamanhos maiores. Dessa forma, a necessidade de escolher

manualmente o melhor tamanho esta entre uma das limitagoes desse método.
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Tabela 11 — Especificacao das combinagoes selecionadas para cada uma das cole¢gbes nos
cenarios personalizados e completos.

Cenario Colegao Combinacgao Selecionada 1\2[(2 )P Rci?;}il\?o
MPEG-7 AIR 4+ ASC + BAS + CFD + IDSC 99.92 +4+11.78%
Flowers BIC + FBResNet + ResNeXt + SIFT 79.10 +50.50%
Personalizado | Corel5k DPNet + ResNet + SPACC 90.32 +38.63%
UKBench ACC + OLDFP + ResNet + VOC 99.02 +1.31%
Holidays OLDFP + ResNet 90.51 +2.32%
AlexNet + BnlInception + DPNet + FBResNet +

Flowers ResNeXt + ResNet + Xception + LBP 8171 +55.46%

Completo DPNet + FBResNet + InceptionResNet +
Corelsk InceptionV4 + ResNeXt + ResNet + SENet 89.88  +37.96%
UKBench OLDFP + ResNet 98.32  40.59%
Holidays OLDFP + ResNet 90.51 4+2.32%
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Figura 19 — Anélise do tamanho das combinac¢oes em relacao aos resultados de selecao
para cada uma das colegbes considerando todos os ranqueadores (cendrios

completos).
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6 Selecao por Grafos e Componentes

Conexas

Este capitulo apresenta o método Ranker Graph for Selection and Fusion (RGSF),
o qual se baseia na utilizacao de grafos e componentes conexas. Diferentemente do método
anterior, o RGSF trata combinacoes de tamanhos diferentes de maneira conjunta, sem
realizar distingdo de tamanho. Tendo como entrada um conjunto de ranqueadores, o
algoritmo executa uma etapa inicial de selecao através de um grafo, em que se tem como
objetivo encontrar as componentes fortemente conexas. Cada componente corresponde a

uma combinagcao diferente que é submetida as etapas de agregacao e selecdo posteriores.

A Figura 20 ilustra as principais etapas que compoem o método. Em (1), um grafo
nao direcionado é construido a partir de métricas que nao requerem de dados rotulados
ou treinamento. Cada vértice corresponde a um ranqueador, o qual esta associado a
um valor de estimativa de eficacia, e as arestas correspondem & correlacao entre eles.
Sao considerados limiares (thresholds) tanto para a estimativa de eficicia quanto para a
correlagao, os quais variam ao longo das iteragoes. Dessa forma, o processo é realizado
iterativamente com a finalidade de detectar componentes conexas, as quais correspondem
as combinagdes que sao submetidas ao método de fusao (agregacao). A notacao X, é
utilizada para se referir a combinag¢ao da componente conexa 7, em que ¢ é apenas um
indice e nao possui relacdo com o tamanho da combinagao. Essa etapa ¢ descrita em mais

detalhes na Secao 6.1.

A agregacao de cada uma das combinagoes selecionadas em (1) é realizada em

!
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Figura 20 — Principais etapas que compdem o método RGSF.
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(2) por um método de aprendizado nao supervisionado, gerando diferentes resultados de
recuperacao. Para evitar ambiguidades, a notacdo X' foi adotada apenas neste capitulo
com o proposito de diferenciar as combinacoes antes e apds a execugao da agregacao.
Como relatado no protocolo experimental (Capitulo 4), o método Cartesian Product of
Ranking References (CPRR) [20] foi utilizado para as fusoes. Ressalta-se, no entanto, que

o RGSF ¢é flexivel e permite a utilizacao de outros métodos de agregacao de ranqueadores.

Em (3), a métrica de estimativa de eficicia é executada para cada um dos resultados
de agregacao obtidos anteriormente. O objetivo desta etapa consiste em fazer uma selegao
final, selecionando a combinacado que apresentou o maior valor da estimativa de eficacia
como o resultado de recuperagao de saida (4). Formalmente, seja v(X') uma fungao que
calcula a estimativa de eficicia das listas ranqueadas fornecidas pela combinagao X' e S’ a
lista que contém todas as X’ calculadas pelo método agregador. Dessa forma, a obtencao
de X* é definida pela Equacao 6.1.

X" = argmax (X, ). (6.1)
X, €8

6.1 Combinacao de Ranqueadores pelas Componentes Conexas

Esta secao é dedicada a etapa inicial do RGSF, uma vez que se trata do principal e
mais importante estdgio de selecdo do método. Devido ao grande niimero de combinacoes
possiveis, podendo ser até mesmo bilhoes, uma selecao eficaz que ocorra previamente a
etapa de agregacao ¢ fundamental, uma vez que realizar a fusao de todas as combinacoes
existentes seria completamente impraticavel. Dessa forma, tal etapa possui como objetivo
fornecer uma lista de combinagoes selecionadas para serem submetidas a etapa de agregacao
e, posteriormente, a selecao pela estimativa de eficacia a fim de obter a combinagao final
(de saida), denotada por X*.

Para essa tarefa, um grafo de ranqueadores é proposto a fim de representar cada
um dos conjuntos de listas ranqueadas e as relagoes de complementaridade entre elas.
Uma métrica de estimativa de eficicia é associada a cada um dos vértices (ranqueadores),
enquanto a métrica de correlagao ¢ associada a cada uma das arestas. O propoésito ¢ de
selecionar um conjunto de nés conectados (combinagao de ranqueadores) com altos valores
de estimativa de eficacia. Tal processo ¢ realizado através do aumento gradual dos valores
baseados em limiares (thresholds). Inicialmente, os limiares sao inicializados em valores
altos, de tal forma que apenas os ranqueadores de alta estimativa de eficacia sdo incluidos
no grafo. Para cada um dos nés, o limiar de correlacao é variado a cada iteragao. Para
cada atualizagdo do grafo baseado nos limiares, as componentes conexas sao identificadas

como combinagoes selecionadas.

Formalmente, o procedimento é realizado por um grafo nao direcionado G = (V, F),

em que o conjunto de vértices V' é definido por um conjunto de ranqueadores R, tal que
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cada um dos ranqueadores é representado por um né e V = R. Os vértices disponiveis
em cada uma das iteracoes do algoritmo varia de acordo com o limiar th,, tal que V ¢é

definido a seguir:

V={R;| Ri € RAy(R;) > th,} (6.2)

O conjunto de arestas F é definido considerando a correlagao entre os ranqueadores:

E={(R.,R;) | Ri,R; € VAR, R;) > thy}, (6.3)

em que thy define o limiar para a métrica de correlacgao.

A Figura 21 ilustra as iteragdes da combinagdo de ranqueadores pelas componentes
conexas, na qual os eixos x e y representam a variacao dos limiares de estimativa de eficicia
(th,) e de correlacao (thy), respectivamente. Inicialmente, ambos os limiares possuem o
valor 1 (canto superior direito). Em seguida, o limiar de correlagdo é decrementado em
intervalos de 0.25 até atingir o valor 0. Ao atingir este valor, o limiar de estimativa de
eficacia é decrementado em 0.25 e o limiar de correlacao é reinicializado em 1. As iteragoes
se repetem, conforme a sequéncia indicada pelas setas, até que ambos os limiares atinjam

o valor 0 (canto inferior esquerdo).

Combinacao de Ranqueadores pelas Componentes Conexas
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0.2

Figura 21 — Ilustragao das iteragoes realizadas para a selecao dos ranqueadores pelas
componentes conexas.

Pela ilustracao, observa-se que o valor do limiar da estimativa de eficacia (th.)

¢é inversamente proporcional ao niimero de nds presentes no grafo e vice-versa, ou seja,
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quanto menor for th,, maior tende a ser o nimero de ranqueadores incluidos no grafo.
Enquanto isso, o limiar de correlagdo (thy) ao ser decrementado, provoca o aumento
no numero de arestas. Cada uma das componentes conexas representam combinagoes
diferentes. No exemplo ilustrado, ha trés diferentes combinagoes que foram selecionadas,

as quais sao identificadas por diferentes cores.

O Algoritmo 3 apresenta os procedimentos correspondentes a combinagao de
ranqueadores pelas componentes conexas. E fornecido como entrada um conjunto de
ranqueadores com a finalidade de se obter uma lista de combinagoes S. As linhas de
(1) a (3) correspondem a inicializacdo das principais varidveis, em que thyepg € thiend
representam os valores minimos atingiveis pelos limiares de eficacia e correlagao apds os
decrementos, respectivamente. O thy.,q nao atinge o valor 0 porque, caso atingisse, o
método calcularia um grafo completo o que poderia ser muito custoso. As linhas de (6) a
(10) sdo responsaveis pela criagdo dos vértices do grafo, sendo adicionados apenas os que

possuem estimativa de eficdcia acima do limiar da iteragdo (thy). A criagao das arestas

Algoritmo 3 Combinagao de Ranqueadores pelas Componentes Conexas

Entrada: Conjunto de ranqueadores fR.
Saida: Lista S com as combinagoes selecionadas pelo grafo.
1: S« listaVazia(), maxComb = 10

2V {}, E+{}
3: thfyend — 0, thyeng < 0.2, thge. <+ 0.01
4: thy 1
5. enquanto th, > thye,q faga
6: para todo R; € R faga
7: se 7(R;) > th entao
8: V+« VU{R;}
9: fim se
10: fim para
11: thy + 1
12: enquanto thy > thye,q faga
13: para todo R; € R faga
14: para todo R; € R faga
15: se A(R;, Rj) > thy entao
16: E(—EU{RZ',R]‘}
17: fim se
18: fim para
19: fim para
20: S.inserir(calcular NovasCC(S,V, E))
21: se S.tamanho() == maxComb entao
22: retornar S
23: fim se
24: thy < thy — thyee
25: fim enquanto
26:  thy ¢ thy — thye
27: fim enquanto

: retornar S

[\
(0]
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ocorre das linhas (13) a (19). Em (20) é referenciado o procedimento para a identificagdo

das componentes conexas, cujos ranqueadores que as compoem sao adicionados a lista S.

Dependendo do niimero de ranqueadores e do cenario de sele¢cao, S pode vir a ser
muito grande. No entanto, sabe-se que as combinagoes obtidas para os limiares maiores (nas
primeiras iteragoes) possuem maior potencial para serem candidatas a X*. Sendo assim, as
iteracoes sao executadas até as maxComb primeiras combinagoes serem identificadas pelo
método (linhas (21) a (23)). O valor maxComb = 10 foi escolhido por ter sido observado

que a partir desse valor o método nao apresentou variagoes significativas nos resultados.

6.2 Avaliacao Experimental

Para todos os experimentos, o Reciprocal Score e RBO foram considerados como esti-
mativa de eficacia e métrica de correlagao, respectivamente, uma vez que estes apresentaram
resultados compardveis ou superiores as outras métricas em [142] e [144], respectivamente.
Os intervalos de limiar para a estimativa de eficicia e métrica de correlacao sao [1,0] e
[1,0.2], respectivamente; em que o primeiro nimero do intervalo representa o valor inicial do
limiar e o segundo o valor minimo que o limiar pode atingir. Os limiares sdo incrementados
em 0.01 a cada iteracao a fim de obter resultados precisos. Apds o término das iteragoes,
as primeiras maxComb combinacoes selecionadas sao submetidas para agregacao. Como
abordado anteriormente, considerou-se maxComb = 10 para todos os experimentos, uma

vez que valores maiores nao apresentaram melhorias nos resultados na maioria dos casos.

6.2.1 Analise dos Parametros

Experimentos foram conduzidos com o propésito de avaliar o valor do parametro k

para as métricas de correlacao e estimativa de eficicia quando comparadas ao valor de k

Impacto do Parametro K na Colecao Flowers Impacto do Parametro K na Colecao Corel5k
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Figura 22 — Impacto do parametro £ no MAP da combina¢ao selecionada para as cole¢oes
com maior nimero de imagens por classe.
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Impacto do Parametro K na Colegcao UKBench Impacto do Parametro K na Colecao Holidays
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Figura 23 — Impacto do parametro k no MAP da combinacao selecionada para as cole¢oes
com menor numero de imagens por classe.

utilizado no método de agregacao (CPRR). A Figura 22 apresenta as superficie para as
colegbes com maior nimero de imagens por classe (Flowers e Corel5k) e a Figura 23 para
as colegoes com menor nimero de imagens por classe (UKBench e Holidays). As superficies
revelam que o método de agregacao é muito sensivel ao k£ do CPRR, mas nao ao k das
meétricas. Dessa forma, optou-se por utilizar o mesmo k tanto para as métricas quanto
para o agregador. Com base nos resultados obtidos, adotou-se os valores de k (20, 50, 50,

5, 3) para as colegoes MPEG-7, Flowers, Corel5k, UKBench e Holidays, respectivamente.

6.2.2 Resultados de Selecao

Os resultados obtidos pelo RGSF sao apresentados na Tabela 12, em que (X*)
indica a combinacao selecionada. O ganho relativo é calculado em relacdo ao melhor
descritor isolado para cada colegao. Verifica-se que o método proposto atingiu ganhos
positivos na maior parte dos casos. Para a colecao UKBench, observa-se perda no cenario
completo, isso se deve ao fato do método nao ter sido capaz de selecionar uma combinagao

que incluisse o ranqueador OLDFP, o qual é o descritor de maior MAP.

De maneira andloga ao capitulo anterior, para propodsitos comparativos, os experi-
mentos a seguir consideram os mesmos trés baselines hipotéticos. O objetivo ¢é visualizar
como o método proposto se compara em relagdo a cada um dos casos: (i) o melhor caso
seleciona o par que possui o maior MAP dentre os pares disponiveis; (ii) o caso médio
seleciona o par que possui 0 MAP que se encontra na mediana considerando todos os pares
ordenados pelo MAP; (iii) o pior caso seleciona o par que possui o menor MAP dentre

os pares disponiveis.

A Figura 24 contém os resultados de selecao para o cenario personalizado em quatro

colegoes. Para facilitar a visualizacao dos resultados, as seguintes linhas sao utilizadas:

10
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Tabela 12 — MAP da combinacao selecionada para as colegoes em diferentes cenarios.

Cenério Colecio Combinacgao Selecionada MAP  Ganho
(x*) (%) Relativo
MPEG-7 | AIR + ASC + BAS + CFD + IDSC  99.92 +11.78%
Personalizado Flowers FBResNet + ResNeXt 79.45 +51.16%
Corel5k DPNet + ResNet 88.73 +36.19%

UKBench OLDFP + ResNet + VOC 98.84 +1.13%

Holidays OLDFP + ResNet 90.51 +2.32%

Bnlnception + FBResNet +

Comploto Flowers ResNeXt + ResNet 81.33 +54.73%
Corel5k FBResNet 4+ ResNet 87.54 +34.37%

UKBench FBResNet 4+ ResNet 9593 -1.85%

Holidays OLDFP + ResNet + ResNeXt 89.56  +1.24%

—RGSF - -Melhor Caso Caso Médio - -Pior Caso = -Melhor Descritor ‘
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Figura 24 — Avaliacao do método RGSF nos cenarios personalizados.

trés linhas considerando cada um dos casos hipotéticos (melhor, médio e pior caso), uma
linha pontilhada considerando o melhor ranqueador (descritor) isolado e, por fim, um linha
para o RGSF. O eixo horizontal corresponde ao nimero de pares selecionados e o eixo
vertical indica a média aritmética do MAP para cada um dos pares selecionados. Esta

representacao avalia como o RGSF se compara aos demais em cada caso.
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Note que, diferente dos baselines hipotéticos, os resultados do RGSF nao consideram
apenas pares, mas sim combinacdes de qualquer tamanho. E perceptivel que o RGSF
atingiu resultados comparaveis ao melhor caso em todas as colecoes. Ressalta-se que o
melhor caso é um critério de comparacao muito rigoroso, uma vez que ele sempre se baseia
no MAP enquanto o RGSF é completamente nao supervisionado. Além disso, os resultados
obtidos pelo RGSF sao superiores ao melhor ranqueador isolado em todas as colegoes

avaliadas.
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7 Selecao por Algoritmos Genéticos

Este capitulo apresenta o Genetic Algorithm Framework for Rank Selection and
Fusion (UGAF-RSF). Algoritmos genéticos sdo uma classe particular de algoritmos evolu-
tivos, os quais tém como propdsito encontrar solugoes aproximadas para problemas de
otimizacao e busca. O processo evolutivo depende, em grande parte, de uma funcao de
aptidao eficaz que direcione a evolu¢ao da populacao para a otimalidade. Este trabalho
apresenta um framework que emprega um algoritmo genético que utiliza de uma funcgao de
aptiddo completamente nao supervisionada para selecao de ranqueadores. Assim como o
RGSF, o UGAF-RSF também nao segrega combinagoes de diferentes tamanhos ao longo de
suas iteragoes. Diferente dos métodos desenvolvidos até entao, o UGAF-RSF é estocéstico,

ou seja, os resultados variam para cada execucao.

7.1 Descricao do Método

A Figura 25 ilustra as principais etapas que definem o framework. Um conjunto de
listas ranqueadas sao fornecidas como entrada do método. As combinagoes possiveis entre
os m ranqueadores sao modeladas como cromossomos bindrios, os quais sao representados
por uma sequéncia de genomas que sao, por sua vez, representados por bits que podem
assumir os valores 0 ou 1. A combinacao definida por cada um dos cromossomos é calculada
através de um método nao supervisionado de late fusion baseado em agregacao de listas
ranqueadas. Os resultados de recuperacao sao avaliados por métricas de estimativa de
eficicia, as quais sao utilizadas para realizar a etapa de selecao. A partir dos individuos
selecionados, a proxima geragao é criada através de operagoes de cruzamento e mutacao.
Apés T geragoes, os resultados de agregacao definidos pelos ranqueadores selecionados

(X*) sao tomados como saida. Cada um dos passos é detalhado nas subsegoes seguintes.
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Unsupervised Genetic Algorithm Framework for Rank Selection and Fusion (UGAF-RSF)

Figura 25 — Visao geral do framework UGAF-RSF.
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7.1.1 Representacao dos Cromossomos

Cada individuo é descrito como um cromossomo, o qual é representado por uma
bitstring. A representacao do cromossomo ¢é ilustrada por um exemplo na Figura 26.
O tamanho da string é igual ao nimero de ranqueadores disponiveis (m). Para cada
ranqueador, hd um bit (genoma) que indica se ele faz parte da combinacao ("1") ou nao
("0"). O método requer que todo cromossomo possua no minimo um bit em "1’ ou seja,
uma combinagdo precisa ser composta por no minimo um ranqueador. Antes do inicio das

iteragoes, uma populagao inicial é gerada aleatoriamente.

v
ﬂ= {R11 Rz, Rs, R, R5} Ri R2 Rs Rs Rs {R11 Rz, R5} 11 0 0 1

Figura 26 — Exemplo de cromossomo binario.

7.1.2 Agregacdo N3o Supervisionada

Para cada iteracao, a combinagao definida por cada um dos cromossomos ¢ calculada
usando um método de agregagdo nao supervisionado. O modelo de framework proposto
é flexivel e possibilita o uso de diferentes métodos de agregacao. Assim como os outros
métodos apresentados, utiliza-se o CPRR (Cartesian Product of Ranking References) [20]

para realizar as agregagoes.

7.1.3 Funcao de Aptiddao Nao Supervisionada

O UGAF-RSF utiliza de estimativas de eficacia como fung¢oes de aptidao, o que
permite que o algoritmo evolua a populacao de maneira completamente nao supervisionada
ao longo das geragoes. Tais estimativas exploram a hipdtese de agrupamento (cluster
hypothesis) [141] que se baseia na ideia de que itens similares tendem a ser relevantes entre
si se estes possuem elementos em comum nas primeiras k posigoes. Cada cromossomo é
executado pelo método de agregagdo (CPRR) e é posteriormente submetido a estimativa de
eficicia. A partir das métricas de eficdcia descritas no protocolo experimental (Segao 4.3.1),
este trabalho propoe e avalia a estratégia de uma métrica hibrida, que combina as métricas

Authority Score e Reciprocal Density (Equagao 7.1).

Hyb(q, k) = (Auth(q, k) + 1) x (Rec(q, k) + 1) (7.1)

7.1.4 Selecdo de Cromossomos

O estagio de selecao filtra um conjunto de individuos para as proximas etapas, os
quais sao submetidos a operagoes de cruzamento e mutacao com a finalidade de criar uma

nova populacao para a proxima geracao. Neste trabalho, a selecao dos individuos é realizada
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pela selegao por torneio (tournament selection). Tal método sorteia aleatoriamente trés
diferentes cromossomos e seleciona aquele que possui a maior aptidao entre eles. O elitismo
é aplicado em seguida, fazendo que uma certa porcentagem dos individuos com a maior

aptidao de toda a populagdo sejam obrigatoriamente mantidos na proxima iteragao.

7.1.5 Operacdes de Cruzamento

A reprodugao entre os cromossomos é um elemento crucial para manter a di-
versidade da populacao e, simultaneamente, aumentar a convergéncia e estabilidade do
algoritmo. Existem diferentes tipos de operagao de cruzamento disponiveis. Neste trabalho,
o cruzamento uniforme ¢é aplicado para gerar novos individuos. Nesta forma de cruzamento,
cada genoma (bit) é independentemente escolhido dentre qualquer um de seus pais. Cada

bit é escolhido de qualquer um dos pais com a mesma probabilidade.

7.1.6 Operacoes de Mutacao

A mutacao também é de significativa importancia para manter a diversidade da
populacao e pode prevenir a convergéncia do algoritmo para maximos locais. Para a
mutacao, cada genoma possui uma probabilidade de mutacao que define a chance de cada

bit ser invertido (por exemplo, se o bit estd em "0', ele é alterado para "I" e vice-versa).

7.2 Avaliacao Experimental

Esta segao apresenta e discute os resultados obtidos para o UGAF-RSF. Todos os
resultados foram obtidos através de um processo evolucionario completamente nao
supervisionado. Para propésitos de avaliacao, os resultados dos graficos reportam o
maior valor de MAP de toda a populagao ao longo das iteragoes. Os resultados
contidos nas tabelas sao da combinagao com a maior aptidao na dltima popu-
lagdo (X*). Por essa razao, os resultados das tabelas podem diferir dos exibidos pelos

graficos.

Todos os experimentos apresentados nesse capitulo consideram apenas os cenarios
completos, uma vez que os cendrios personalizados possuem apenas 6 descritores e, em
consequéncia, apenas 36 combinagoes possiveis. Dessa forma, o espaco de busca seria

percorrido por completo pelo algoritmo genético em poucas geragoes.

7.2.1 Analise dos Parametros

A colegao Flowers foi escolhida para avaliar os pardmetros (exceto o valor de k,

em que mais colegdes foram consideradas), uma vez que é a menor colegdo presente no
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protocolo experimental. Observa-se que os resultados sao muito superiores aos obtidos
pelo melhor descritor (CNN-FBResNet com MAP de 52.56% para a colegao Flowers).

e Funcao de aptidao: um experimento foi conduzido a fim de comparar os resultados
de cada uma das trés estimativas de eficacia quando consideradas como funcao de aptidao
para o framework do algoritmo genético proposto. A Figura 27 apresenta os resultados
dos individuos que possuem o maior MAP de toda a populacao ao longo de 30 geragoes.
Os resultados revelaram que a métrica hibrida apresenta os melhores resultados e se
posiciona sutilmente acima do Authority. Portanto, a métrica hibrida foi considerada como

a estimativa de eficacia para todos os experimentos apresentados para o UGAF-RSF;

e Tamanho da populagao e nimero de geragoes: A Figura 28 apresenta o algoritmo
genético ao longo de 60 geragoes para cinco diferentes tamanhos de populagao (25, 50, 100,
150 e 200). Como pode ser visto, hd pouco ganho de eficdcia apés as 30 primeiras geragoes.
Sendo assim, 30 geracoes foi adotado como valor padrao para os demais experimentos.
Observa-se também que quanto maior o tamanho da populacido, maior os resultados
obtidos. No entanto, ha um trade-off entre eficiéncia e eficacia neste contexto. Portanto,
para todos os experimentos restantes, optou-se por utilizar o valor 100 como padrao para
o tamanho da populagdao, uma vez que este demonstrou fornecer resultados préximos aos

apresentados por 150 e 200;

Avaliagao das Estimativas de Eficacia - Colegao Flowers Avaliagdao do Tamanho da Populagao - Colegao Flowers
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Figura 27 — Comparagao entre as diferen- Figura 28 — Analise do tamanho da
tes fungoes de aptidao. populagao.

e Taxa de Cruzamento: A Figura 29 apresenta uma analise da taxa de cruzamento.
Constatou-se que a variagao da taxa de cruzamento nao gera um impacto muito significativo
nos resultados. Para os demais experimentos, adotou-se uma taxa de cruzamento de 70%,

sendo que esse valor ofereceu os melhores resultados.

e Taxa de Mutacao: A Figura 30 apresenta uma analise da taxa de mutacao. Novamente,
observa-se que nao ha grande variacao entre os resultados. Apesar disso, o valor de 8%
se revelou levemente superior aos demais e, por essa razao, é definido como valor padrao

para os experimentos restantes.
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Avaliagédo da Taxa de Cruzamento - Colegao Flowers Avaliacédo da Taxa de Mutagéo - Colegdo Flowers
0.8251 0.8251
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Figura 29 — Avaliacdo da taxa de Figura 30 — Avaliacao da taxa de
cruzamento. mutacao.

e Estratégia Evolutiva: trés diferentes estratégias sdo consideradas com o propédsito de
melhorar os resultados do algoritmo genético. (1) Aumento do elitismo: nesta estratégia,
a taxa de elitismo é elevada gradualmente ao longo das geragoes; (2) decremento
do cruzamento e mutagao: nesta estratégia, as taxas de cruzamento e mutacao sao
gradualmente decrementadas ao longo das geragoes; (3) ambas 1 e 2 em conjunto:

aplica ambas as estratégias anteriores simultaneamente.

A Figura 31 avalia o impacto das estratégias propostas nos resultados. Os melhores

resultados foram revelados pela estratégia (1), a qual é aplicada em todos os experimentos
reportados nas tabelas, ou seja, os valores de X*;

e Taxa de Elitismo Maxima: a taxa determina o valor maximo de elitismo que pode
ser atingido ao utilizar a estratégia (1), ou seja, o limite do incremento. O parametro é

avaliado pela Figura 32. Considerou-se 20% para todos os experimentos restantes;

Anadlise das Estratégias Evolutivas - Colecao Flowers Analise da Taxa de Elitismo Maxima - Colecao Flowers
0.825 0.825
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Figura 31 — Comparagao das estratégias Figura 32 — Andlise da taxa de elitismo
evolutivas. maxima.

e Conjunto de Vizinhanga: o conjunto de vizinhanca k é considerado para calcular a

fungao de aptidao e como parametro para o método de agregacao (nesse caso, o CPRR).



Capitulo 7. Sele¢io por Algoritmos Genéticos 79

Tal pardmetro é avaliado nas cole¢oes Flowers (Figura 33 (a)), Holidays (Figura 33 (b))
e UKBench (Figura 33 (c)). A partir dos resultados obtidos, adotou-se k = 50 para as
colecoes Flowers e Corelbk, k = 3 para a Holidays e kK = 6 para a UKBench. Em geral,

colecoes com poucas imagens por classe requerem valores de £ menores e vice-versa.

Analise do Tamanho da Vizinhanga - Colecédo Flowers Analise do Tamanho da Vizinhanga - Colecdo Holidays
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Figura 33 — Anadlise do tamanho da vizinhanga k.

Tabela 13 — Combinagoes mais frequentemente selecionadas e a média do MAP para
cada uma das colegoes.

Colecio Combinagao Frequentemente MAP Ganho
¢ Selecionada (X*) (%) Relativo
ACC + AlexNet + Bnlnception + 80.92 +
Flowers | psNeXt + ResNet + SIFT 0.6005 | T23-96%

CEDD + Bnlnception + FBResNet +
Corel5k | InceptionV4 + NASnet-Large +
ResNeXt + GIST + LBP + SCD
AlexNet 4+ Bnlnception + InceptionV4 +
OLDFP + ResNeXt 4+ SENet + VGGNet + | 99.25 +
UKBench | 000 4 FOH + GIST + SCD + 0.0573 | T1:54%
SIFT + SPACC + VOC
ACC + CLD + AlexNet + BnInception +
BnVGGNet + FBResNet + ResNeXt +
Holidays | ResNet + SENet + VGGNet + FOH +
PHOG + SIFT + SPACC + SPCEDD +
SPFCTH

91.45 +

0.373g | T40-37%

86.99 +

1.1297 -1.66%
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Os resultados obtidos pelo framework proposto sao apresentados na Tabela 13, em
que (X*) indica a combinacao mais frequentemente selecionada (uma vez que o método é
estocdstico) e o MAP médio de 10 execugdes. O ganho relativo é calculado em relagao
ao melhor descritor isolado em cada caso. Observa-se que o UGAF-RSF atingiu ganhos

positivos na maior parte das circunstancias apresentadas.
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8 Discussoes, Comparacoes e Analises

Este capitulo tem como intuito analisar os resultados de maneira conjunta e
descrever as distingoes das técnicas apresentadas, destacando as contribui¢oes. A Secao 8.1
compara os trés métodos entre si e também com os principais métodos da literatura.
Enquanto a Se¢do 8.2 apresenta resultados visuais (qualitativos) evidenciando o impacto
da selecdo e combinagao, a Se¢ao 8.3 conduz uma andlise experimental considerando
métodos de aprendizado nao supervisionado como ranqueadores de entrada dos métodos
propostos. A Secao 8.4 discute as principais vantagens e desvantagens de cada uma
das abordagens propostas e as diferencas entre elas. Por fim, a Secao 8.5 apresenta as

contribuic¢oes do trabalho e lista todas as publicacoes elaboradas em virtude do mestrado.

8.1 Avaliacao Comparativa

Esta secao possui como objetivo apresentar uma comparacao entre os trés métodos
propostos com diferentes baselines da literatura (late e early fusion) incluindo abordagens

do estado-da-arte.

8.1.1 Comparacdo com Baselines de Late Fusion

Para todos os métodos da literatura considerados como baselines foram empregados
os parametros padroes reportados pelos autores em seus respectivos trabalhos. Em relacgao
a casos nos quais a cole¢cao ainda nao havia sido avaliada no artigo original, utilizou-se
o mesmo valor de k adotado pelos nossos métodos propostos, de forma que a avaliacao
possa ser a mais justa possivel. Devido ao custo computacional dos métodos considerados
como baselines, a fim de viabilizar as execugdoes em todas as colegoes, os resultados
sao apresentados apenas para os cenarios personalizados. A comparagao das abordagens

propostas com diferentes baselines de late fusion é exibida na Tabela 14.

Tabela 14 — Comparacao com métodos de late fusion nos cenarios personalizados.

Método MAP (%)
MPEG-7 Flowers Corelsk UKBench Holidays
Correlation Graph [136] 95.79 46.22 58.25 96.06 65.11
Query-Adaptive Fusion [137) 92.03 49.56 69.60 96.61 82.59
Graph Fusion [100] 99.05 53.60 68.21 99.24 85.71
USRF 99.92 79.10 90.32 99.02 90.51
RGSF — 79.45 88.73 98.84 90.51

O UGAF-RSF nao foi incluido na comparacao, uma vez que tal método possui

resultados apenas para os cenarios completos. Constata-se que as abordagens propostas
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sao superiores as demais em quase todas as colegoes. No caso da UKBench, os nossos

MAPs sdo pouco inferiores ao obtido pelo Graph Fusion [100].

8.1.2 Comparacao com Baselines de Early Fusion

Apesar dos métodos propostos na dissertacdo serem de late fusion, esta se¢ao
apresenta uma comparacao com métodos de sele¢ao de caracteristicas early fusion, os
quais também sao nao supervisionados. Para que a comparacao seja possivel, um conjunto

de etapas foram realizadas.

Apés aplicar PCA e regularizagao L2-norm para todos os vetores, os métodos de
early fusion foram empregados a fim de selecionar as 100 caracteristicas mais relevantes
dentre as disponiveis. A partir da distancia euclidiana dos novos vetores, foram calculadas
as listas ranqueadas que foram submetidas ao método de agregacao CPRR que forneceu
os resultados finais para comparacao. A fim de viabilizar as execugoes, os resultados sao
apresentados apenas para as cole¢oes Flowers e Corel5K. Um comparativo da abordagem
proposta com métodos de sele¢ao de caracteristicas, early fusion, sdo apresentados na
Tabela 15.

Tabela 15 — Comparacao com métodos de early fusion.

MAP (%)
Método Flowers Corel5k
Perso. | Compl. | Perso. | Compl.
Laplace [25] | 70.84 61.28 86.09 78.40
SPEC [26] 71.46 49.67 72.82 63.99
MCEFS [27] 75.81 55.95 86.38 84.74
UDFS [28] 69.70 63.97 80.77 78.20
NDFS [29] 71.68 65.41 86.09 87.17
USRF 79.10 81.71 90.32 89.88
RGSF 79.45 81.33 88.73 87.54

— 80.92 + — 91.45 +
UGAF-RSF — 0.6005 — 0.3738

8.1.3 Comparacao com Estado-da-arte

Por fim, nossos métodos foram avaliados em contraste as principais abordagens de
estado-da-arte, dentre elas técnicas de pos-processamento e métodos de recuperacao de
imagens. As comparagoes sao apresentadas para as cole¢oes: Holidays, UKBench e MPEG-
7. Tais colecoes foram utilizadas por serem usualmente utilizadas como benchmark em
recuperacao de imagens pelo contetido. Ressalta-se que a comparagao com o estado-da-arte
é um critério muito rigoroso, uma vez que os métodos propostos tém como entrada diversos
ranqueadores sem nenhuma pré-selegdo (cendrio completo); enquanto os métodos da
literatura em grande parte consideram ranqueadores pré-selecionados pelos

proprios autores.



Capitulo 8. Discussoes, Comparacoes e Andlises 83

Ressalta-se que os resultados reportados nesta subsecao consideram as mesmas
combinagoes (X*) apresentados nos capitulos anteriores para cada um dos métodos. No
entanto, para as colegoes UKBench e MPEG-7 os resultados sao reportados utilizando
N-S score e Recall@40, respectivamente. A mudanca de métrica para avaliacdo se deve ao
fato da maior parte dos métodos da literatura reportarem resultados considerando esse

protocolo.

A Tabela 16 apresenta os resultados para a colecio MPEG-7 utilizando o Recall@40,
também conhecido como bull’s eye score. Constata-se que ambos o USRF e RGSF foram

capazes de selecionar uma combinacao com o resultado maximo de 100%.

Tabela 16 — Comparacao com diversos métodos de pds-processamento na colecaio MPEG-
7 (Bull’s eye score - Recall@/0).

Descritores de Contorno Recall@40
Beam Angle Statistics (BAS) [34] 75.21%
Contour Feat. Descriptor (CFD) [40] 84.43%
Inner Dist. Shape Context (IDSC) [116] - 85.40%
Aspect Shape Context (ASC) [41] 88.39%
Articulation-Invariant Rep. (AIR) [115] 93.67%

Métodos de pés-processamento Descritores Recall@40
Contextual Dissimilarity Measure [149) 88.30%
Graph Transduction [60] 91.00%
Self-Smoothing Operator [150] 92.77%
Local Constr. Diff. Process [17) 93.32%
Mutual kNN Graph [18] IDSC [116] 93.40%
SCA [151] 93.44%
Smooth Neighborhood [152] 93.52%
Reciprocal kNN Graph CCs [153] 93.62%
Graph Fusion [100] 89.76%
Index-Based Re-Ranking [154] 92.85%
RL-Sim [155] 94.27%
Correlation Graph [136] CFD [40] 94.84%
Reciprocal kNN Graph CCs [153] 96.51%
Generic Diffusion Process [156] 93.95%
Indez-Based Re-Ranking [154] 94.09%
Correlation Graph [136] 95.50%
Local Constr. Diff. Process [17] ASC [41] 95.96%
Smooth Neighborhood [152] 95.98%
Reciprocal kNN Graph CCs [153] 96.04%
Tensor Product Graph [157] 96.47%
Graph Fusion [100] 98.76%
Index-Based Re-Ranking [154] 99.93%
RL-Sim [155] 99.94%
Tensor Product Graph [157] AIR [115] 99.99%
Generic Diffusion Process [156] 100%
Neighbor Set Similarity [158] 100%
Reciprocal kNN Graph CCs [153] 100%
USRF Comb. Selecionada 100%
RGSF Comb. Selecionada 100%

Os resultados na cole¢gdo Holidays sao exibidos na Tabela 17. Varios métodos de

estado-da-arte sao incluidos na comparacao. Observa-se que, entre as abordagens propostas,
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o maior MAP foi de 90.51%, situando-se pouco atras de [159] que obteve 90.89%. E

possivel perceber que o grande niimero de ranqueadores disponiveis no cenario completo

nao comprometeram a selecado do USRF, obtendo resultados equivalentes ou comparaveis

ao estado-da-arte em ambos os casos.

Tabela 17 — Comparagao com o estado-da-arte na colecao Holidays (MAP).

MAP para métodos do estado-da-arte

Jégou Tolias Paulin Qin Zheng
et al. [107] | et al. [160] | et al. [161] | et al. [162] | et al. [163]
75.07% 82.20% 82.90% 84.40% 85.20%
Sun Zheng Pedronette Li Liu
et al. [164] | et al. [165] | et al. [153] | et al. [166] | et al. [159]
85.50% 85.80% 86.19% 89.20% 90.89%

Método Cenario
Proposto Perso. Compl.
USRF 90.51% 90.51%
RGSF 90.51% 89.56%
— 86.99% =+
UGAF-RSF - 1.1297

Analogamente, a Tabela 18 apresenta uma comparacao dos resultados na UKBench

com os principais resultados de benchmark para a cole¢ao. O maior N-S score, o qual é

similar ao P@4, atingido no cendrio personalizado é de 3.93 (RGSF) e em torno de 3.95

(UGAF-RSF) no cenario completo. O cenario completo é mais desafiador por requerer

a selecao em um grande conjunto de ranqueadores. Apesar disso, os métodos propostos,

em geral, atingiram resultados ainda mais significativos do que no cenario personalizado,

evidenciando a eficicia dos algoritmos de selecao propostos. Nota-se que o UGAF-RSF

fornece o melhor resultado, superior ao apresentado por [167].

Tabela 18 — Comparagao com o estado-da-arte na colegdo UKBench (N-S score).

N-S scores para métodos do estado-da-arte

Zheng Wang Sun Paulin Zhang Zheng
et al. [168] | et al. [101] | et al. [164] | et al. [161] | et al. [100] | et al. [137]
3.57 3.68 3.76 3.76 3.83 3.84
Bai Xie Liu Pedronette Bai
et al. [151] | et al. [169] | et al. [159] | et al. [153] | et al. [167]
3.86 3.89 3.92 3.93 3.94
Método Cenario

Proposto Perso. | Compl.
USRF 3.90 3.94
RGSF 3.93 3.79

— 3.95 +
UGAF-RSF o 0.3206
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8.2 Analise Visual

Com o propésito de fornecer uma visualizacao qualitativa dos resultados, a Figura 34
ilustra dois exemplos de listas ranqueadas que comparam os resultados individuais de cada
um dos ranqueadores (descritores) e o obtido pela combinagao selecionada pelo USRF
na colecao UKBench. As imagens de consulta sao apresentadas em bordas verdes e os

resultados incorretos em bordas vermelhas.

ACC

Figura 34 — Dois exemplos de resultados visuais que ilustram o impacto da selecao e
combinag¢ao na colecao UKBench.

8.3 Combinacido de Métodos de Aprendizado N3o Supervisionado

Todos os experimentos anteriores consideraram como entrada dos algoritmos ran-
queadores originados a partir da distancia euclidiana de descritores de imagens. Esta
secao apresenta resultados onde foram fornecidos como entrada dos métodos ranqueadores
que tiveram como origem o resultado de saida de diferentes métodos de aprendizado
nao supervisionado. Para todas as cole¢oes, foram tomados os seis ranqueadores dos
cenarios personalizados e estes foram submetidos como entrada de sete diferentes métodos
de aprendizado nao supervisionado, originando 42 ranqueadores para cada cole¢ao. Os

métodos utilizados sao descritos na Tabela 19.
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Tabela 19 — Métodos de aprendizado nao supervisionado utilizados para o experimento.

Método Descricao
ContextRR A partir da informacdo contextual das lis-
tas ranqueadas, uma distdncia mais efetiva é
calculada.
Correlation Graph E construido um grafo de correlagoes, em

que as componentes fortemente conexas sao
utilizadas para realizar incrementos de simi-
laridade entre as imagens.

CPRR Realiza operagoes de produto cartesiano nos
conjuntos de vizinhanga kNN e kNN reverso

obtidos a partir das listas ranqueadas.
Ranked List Graph Distance | Cada lista ranqueada é representada como

um grafo ponderado considerando as suas
primeiras k posi¢oes. O peso das arestas é
utilizado como incremento das similaridades.

ReckNN Graph Um grafo considerando as referéncias recipro-
cas nas primeiras k posicoes das listas ran-
queadas é construido. A estrutura do grafo é
explorada a fim de analisar a estrutura intrin-

seca da base de imagens.
RL-Recommmendation A informacao de similaridade das listas ran-

queadas é utilizada a fim de recomendar as
imagens entre si.

RL-Sim* Se duas imagens sdo similares, suas listas ran-
queadas também sdo. Dessa forma, as distan-
cias sao decrementadas.

A Tabela 20 apresenta o MAP para a combinac¢ao de métodos de aprendizado nao
supervisionado em cada uma das cole¢oes. Os resultados foram incluidos parcialmente
para o UGAF-RSF devido ao alto custo computacional do método. Observa-se que os
resultados sao, em geral, inferiores aos obtidos na combinacao de descritores, mas ainda
assim superiores aos melhores descritores de cada uma das colegoes. Com excecao da
UKBench e Holidays, em que percebe-se resultados inferiores ao melhor descritor no caso
do RGSF. A dificuldade em se obter resultados acima do melhor descritor nas cole¢oes
UKBench e Holidays se deve ao fato de o melhor descritor possuir um MAP bastante
acima dos demais, o que torna o cenario de selecdo mais sensivel nesses casos. Além disso,

ambas as cole¢des possuem um nimero pequeno de imagens por classe.

Tabela 20 — Resultados de MAP para combinacao de métodos de aprendizado nao

supervisionado.
Colecao MAP (%)
de Imagens | Melhor Desc. | USRF | RGSF | UGAF-RSF
MPEG-7 89.39 98.12 97.21 | 100.0 £+ 0.0000
Flowers 52.56 79.10 74.39 78.89 £+ 0.5838
Corel5k 65.15 86.96 80.11 —
UKBench 97.74 99.08 82.48 —
Holidays 88.46 90.36 76.92 87.20 £+ 1.4534
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8.4 Discussoes

Esta secao tem como objetivo comparar os trés métodos propostos neste trabalho
(USRF, RGSF e UGAF-RSF) de maneira conjunta a partir de seus resultados de eficdcia,

eficiéncia e também discutir suas principais vantagens e desvantagens em cada caso.

Os resultados apresentados até o momento consideram apenas os valores de eficacia.
No entanto, para realizar uma comparacao completa entre os métodos, uma analise de
eficiéncia foi conduzida. A Tabela 21 apresenta os tempos de execucao dos métodos
propostos em quatro das principais cole¢oes considerando os cenarios completos. Os
resultados foram obtidos a partir da média e desvio padrao de 5 execuc¢des em uma
maquina com hardware composto pela CPU Intel Xeon E5-2620 2.4,0GHz, 64 GB de RAM
e ambiente de software Ubuntu 14.04. As execugbes foram feitas com paralelismo em 24
threads, o que possibilitou a execucao em paralelo de 24 combinacoes distintas por iteragao
de cada um dos métodos. Pode ser observado que o RGFS é o método mais eficiente em
todos os casos. O USRF possui tempos de execugao, de certa forma, proximos aos do
RGFS; enquanto o UGAF-RSF é muito mais custoso e pode requerer diversas horas para

uma Unica execucao.

Tabela 21 — Tempo de execucao dos métodos propostos nos cenarios completos.

Colegao Média do Tempo Total de Execugao (segundos)
de Imagens USRF ‘ RGSF ‘ UGAF-RSF

Flowers 1094.564 £ 6.8096 | 752.158 + 4.8114 1871.241 £ 62.3845

Corel5k 8116.090 £ 29.7900 | 3295.157 £+ 6.0478 | 46539.312 £ 502.2175
UKBench | 882.952 + 10.9725 | 247.672 £ 1.7095 | 6685.592 + 336.6056
Holidays 417.486 + 0.8452 104.478 £ 0.3991 | 6559.075 £ 230.1128

A Tabela 22 ranqueia cada um dos métodos considerando os resultados obtidos
tanto para eficacia quanto eficiéncia em cada uma das cole¢oes nos cenarios completos.
Observa-se que, em termos de eficacia, o USRF e o UGAF-RSF possuem os melhores

resultados. No entanto, sdo mais custosos que o RGSF em todos os casos avaliados.

Tabela 22 — Analise de eficacia e eficiéncia dos métodos propostos.

Critério Avaliado Classificagdo (Rank)
[ 22 | 3
Avaliagao de Eficacia
Melhor M AP na Flowers USRF RGSF | UGAF-RSF
Melhor M AP na Corel5k UGAF-RSF | USRF RGSF
Melhor MAP na UKBench UGAF-RSF | USRF RGSF
Melhor MAP na Holidays USRF RGSF | UGAF-RSF
Avaliacao de Eficiéncia
Tempo de Exec. na Flowers RGSF USRF | UGAF-RSF
Tempo de Exec. na Corel5k RGSF USRF | UGAF-RSF
Tempo de Exec. na UKBench RGSF USRF | UGAF-RSF
Tempo de Exec. na Holidays RGSF USRF | UGAF-RSF
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8.5 Contribuicdes e Publicacoes

Esta dissertacao apresentou como contribuigao trés novos métodos de late fusion
completamente nao supervisionados que podem ser aplicados a selecao e combinacao de
ranqueadores. Cada um deles emprega abordagens distintas para explorar o espaco de
combinagoes e, em geral, apresentaram ganhos consideraveis de eficacia nos diferentes

cenarios avaliados.

No decorrer do mestrado, foram elaborados oito artigos cientificos, listados a seguir.
Dentre eles ha quatro artigos publicados (1 a 4) e quatro submetidos (5 a 8) em importantes
revistas e congressos da area. Com excegao dos artigos (2) e (5), que correspondem a
colaboragoes, todos possuem o aluno como primeiro autor. Os contetidos dos artigos (6),
(7) e (8) sao apresentados nos Capitulos 5, 6 e 7 do texto, respectivamente. Os demais

artigos nao estao contidos na dissertagao, mas podem ser consultados nas publicagoes.

O artigo (1) consiste em uma continuacdo de trabalho iniciado na graduagao e
aborda o problema de selecao por meio de métricas supervisionadas, em que algumas das
premissas propostas sao exploradas ao longo desta dissertacao. Os artigos (3), (4) e (5)
consistem em trabalhos desenvolvidos pelo aluno durante o mestrado, mas cujos temas,
embora relacionados, diferem do tema central dessa dissertagao. O artigo (3) foi publicado

como resultado do trabalho de conclusao de uma das disciplinas do mestrado.

1. VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. . Selection and Combination of Unsu-
pervised Learning Methods for Image Retrieval. In: 15th International Workshop on
Content-Based Multimedia Indexing (CBMI” 17), 2017, Florence - Italy.

(Qualis B1 - Publicado [148])

2. ALMEIDA, J.; VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. . A Rank Aggregation
Framework for Video Interestingness Prediction. In: 9th International Conference on
Image Analysis and Processing (ICIAP), 2017, Catania - Italy.

(Qualis B1 - Publicado [170])

3. VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. ; BREVE, F. ; GUILHERME, I. R. .
Manifold Correlation Graph for Semi-Supervised Learning. In: IJCNN IEEE WCCI,
2018, Rio de Janeiro - Brazil.

(Qualis A1l - Publicado [171])

4. VALEM, L. P. ; DE OLIVEIRA C. R. ; PEDRONETTE, D. C. G. ; ALMEIDA, J.
Unsupervised Similarity Learning through Rank Correlation and kNN Sets. In: The
ACM Transactions on Multimedia Computing, Communications, and Applications
(TOMM); 2018.

(Qualis B1 - Publicado [172])
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5. PEDRONETTE, D. C. G. ; VALEM, L. P. ; ALMEIDA, J. ; TORRES, R. da S. .
Multimedia Retrieval through Unsupervised Hypergraph-based Manifold Ranking.

In: IEEE Transactions on Image Processing (TIP).
(Qualis A1 - Submetido)

6. VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. . Unsupervised Selective Rank Fusion
for Image Retrieval Tasks. In: Image and Vision Computing.
(Qualis A1 - Em Submissao)

7. VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. . Graph-based Selective Rank Fusion
for Unsupervised Image Retrieval. In: Pattern Recognition Letters.
(Qualis A1 - Submetido)

8. VALEM, L. P. ; PEDRONETTE, D. C. G. . An Unsupervised Genetic Algorithm
Framework for Rank Selection and Fusion on Image Retrieval. In: ACM International
Conference on Multimedia Retrieval (ICMR).

(Qualis A1 - Submetido)
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9 Conclusoes

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

estado-da-arte.

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

durante a pesquisa.

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

ranqueadores menos relevantes tanto em pequenos como em grandes conjuntos.

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

parametros utilizados pelos autores originais.

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

superiores aos demais métodos nos casos apresentados.

9.1 Trabalhos Futuros

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

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

reranqueamento nao supervisionados;

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

ranqueadas;

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

eficacia e outras métricas de diversidade;

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

externos sao métodos de pos-processamento nao supervisionados;

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

texto, por exemplo.
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