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Resumo

Com o crescente aumento de cole¢des de imagens resultantes da popularizacao da Internet e das
cameras digitais, métodos eficientes de busca tornam-se cada vez mais necessarios. Neste contexto,
esta tese propde novos métodos de recuperacdo de imagens por conteido baseados em realimentagcdo
de relevancia e no classificador por floresta de caminhos 6timos (OPF - Optimum-Path Forest), sendo
também a primeira vez que o classificador OPF € utilizado em conjuntos de treinamento pequenos.

Esta tese denomina como guloso e planejado os dois paradigmas distintos de aprendizagem por
realimentacdo de relevancia considerando as imagens retornadas. O primeiro paradigma tenta retornar
a cada iteracdo sempre as imagens mais relevantes para o usudrio, enquanto o segundo utiliza no
aprendizado as imagens consideradas mais informativas ou dificeis de classificar. Sdo apresentados
os algoritmos de realimentacdo de relevancia baseados em OPF utilizando ambos os paradigmas com
descritor dnico.

Sao utilizadas também duas técnicas de combinagdo de descritores juntamente com os métodos de
realimentacdo de relevancia baseados em OPF para melhorar a eficicia do processo de aprendizagem.
A primeira, MSPS (Multi-Scale Parameter Search), é utilizada pela primeira vez em recuperagao
de imagens por conteido, enquanto a segunda € uma técnica consolidada baseada em programacgao
genética.

Uma nova abordagem para realimentac¢do de relevancia utilizando o classificador OPF em dois
niveis de interesse é também apresentada. Nesta abordagem € possivel, em um nivel de interesse,
selecionar os pixels nas imagens, além de escolher as imagens mais relevantes a cada iteracdo no
outro nivel.

Esta tese mostra que o uso do classificador OPF para recuperacdo de imagens por contetido é
muito eficiente e eficaz, necessitando de poucas iteracdes de aprendizado para apresentar os resultados
desejados aos usudrios. As simulagcdes mostram que os métodos propostos superam os métodos de
referéncia baseados em multiplos pontos de consulta e em mdquina de vetor de suporte (SVM). Além
disso, os métodos propostos de busca de imagens baseados no classificador por floresta de caminhos
o6timos mostraram ser em média 52 vezes mais rdpidos do que os métodos baseados em méquina de
vetor de suporte.

Palavras-chave: realimentacdo de relevancia, recuperacdo de informacao, andlise de imagens,
classificagdo de imagens, reconhecimento de padrdes.
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Abstract

Considering the increasing amount of image collections that result from popularization of the
digital cameras and the Internet, efficient search methods are becoming increasingly necessary. In
this context, this doctoral dissertation proposes new methods for content-based image retrieval based
on relevance feedback and on the OPF (optimum-path forest) classifier, being also the first time that
the OPF classifier is used in small training sets.

This doctoral dissertation names as “greedy”” and “planned” the two distinct learning paradigms
for relevance feedback taking into account the returned images. The first paradigm attempts to return
the images most relevant to the user at each iteration, while the second returns the images consid-
ered the most informative or difficult to be classified. The dissertation presents relevance feedback
algorithms based on the OPF classifier using both paradigms with single descriptor.

Two techniques for combining descriptors are also presented along with the relevance feedback
methods based on OPF to improve the effectiveness of the learning process. The first one, MSPS
(Multi-Scale Search Parameter), is used for the first time in content-based image retrieval and the
second is a consolidated technique based on genetic programming.

A new approach of relevance feedback using the OPF classifier at two levels of interest is also
shown. In this approach it is possible to select the pixels in images at a level of interest and to choose
the most relevant images at each iteration at another level.

This dissertation shows that the use of the OPF classifier for content based image retrieval is very
efficient and effective, requiring few learning iterations to produce the desired results to the users.
Simulations show that the proposed methods outperform the reference methods based on multi-point
query and support vector machine. Besides, the methods based on optimum-path forest have shown
to be on the average 52 times faster than the SVM-based approaches.

Keywords: relevance feedback, information retrieval, image analysis, image classification, pat-
tern recognition.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento da internet e a popularizacdo dos dispositivos para captura de imagens como
cameras digitais e scanners, a disponibilidade de cole¢des de imagens tem crescido rapidamente nos
ultimos anos. Por isso, os usudrios necessitam cada vez mais de ferramentas eficientes para pes-
quisar, navegar e recuperar essas informagdes em diferentes dominios, como sensoriamento remoto,
moda, prevenc¢do de crime, publicidade, medicina, arquitetura, entre outros. Para este propdsito, tém

aumentado a importancia de sistemas de recuperacdo de imagens.

A visao € sem duvida um dos sentidos humanos mais desenvolvidos, assim como a capacidade
do cérebro em interpretar as informacgdes visuais. As pessoas sdo capazes de categorizar facilmente
uma imagem ou parte dela, além de identificar objetos ou faces previamente conhecidos. Essa ca-
pacidade é excepcional e ndo existe ainda um sistema computacional capaz de realizar buscas de
imagens com eficiéncia préxima a do sistema humano. Nos campos da psicologia e da neurociéncia,
existem trabalhos que buscam simular computacionalmente dreas do cérebro envolvidas no proces-
samento da informacao visual (Kosslyn e Thompson, 2006; Shastri, 2001; Barkowsky et al., 2003;
Palmeri e Gauthier, 2004; Ranganath, 2006; Kay et al., 2008), dentre os quais destaca-se o trabalho de
Kosslyn (Kosslyn, 1980; Kosslyn e Thompson, 2006), que aborda esta questdo de forma bastante de-
talhada e didética, propondo um modelo tedrico para entender como o cérebro processa a informagao
visual. Outros trabalhos tentam reproduzir ou explicar fendmenos particulares (como ilusdes visuais,
entre outros) também através de sistemas computacionais (Glasgow e Papadias, 1992; Draper et al.,
2004; Felsen e Dan, 2005; Davies et al., 2009). Esses trabalhos utilizam conceitos da psicologia e
neurociéncia para simular computacionalmente areas do cérebro (giro para-hipocampal, por exemplo)
e testar a validade de modelos tedricos sobre alguma funcionalidade cerebral. Outros visam contri-
buir na drea de visdo computacional (Croft e Thagard, 2002; Gorder, 2008; Serre e Poggio, 2010)
como o trabalho seminal de Marr (1982) em visdo computacional que inspirou muitos conceitos da

area de neurociéncia e de neuroanatomia. Assim nio existe um consenso (Churchland et al., 1994;



2 Introducao

Pylyshyn, 2000; Thomas, 2010) ou um entendimento completo a respeito de como o cérebro processa
as imagens, e por isso mesmo o desenvolvimento de um sistema computacional de busca de imagens

que tenha uma performance similar ao processo visual humano continua sendo um desafio.

Nos sistemas computacionais existentes para recuperagido de imagens oriundos de dreas de pes-
quisa relacionadas a informadtica, existem dois paradigmas principais: baseado em texto e em con-
teido. As abordagens baseadas em texto comecaram a ser utilizadas na década de 1970. Nesses
sistemas, o processo de recuperacao consiste em comparar os termos de uma consulta textual, defi-
nida por um usudrio, com as anotagdes associadas as imagens por palavras-chave e, a partir dessa
comparacao, retornar um conjunto de imagens. Existem duas desvantagens principais nesta aborda-
gem: a necessidade de um trabalho humano considerdvel para realizar as anotacdes e a imprecisao
das anotag¢des devido a ambiguidade e imprecisdo das palavras utilizadas na anotacdo pelas pessoas.
O contetido de uma imagem normalmente é muito mais rico do que é possivel descrever através de

um conjunto de palavras (Datta et al., 2008; Wang et al., 2010).

Os sistemas de recuperacdo de imagens baseados em conteddo (CBIR - Content-Based Image
Retrieval) (Smeulders et al., 2000; Liu et al., 2007; Datta et al., 2008; Vasconcelos, 2001; Snoek e
Smeulders, 2010) tém sido estudados e propostos para tentar superar essas desvantagens de sistemas
de recuperacdo de imagens baseados em texto. Nos sistemas CBIR, as imagens sdo indexadas pelo
seu conteddo visual, tal como cor, textura e forma, tornando desnecessdria a anotacdo manual. Os
métodos de extracdo de caracteristica de imagens utilizam descritores, que representam o conjunto de
pixels de uma imagem através de um vetor de caracteristica, que expressa componentes da imagem
relacionadas por exemplo a cor, ou forma, ou textura, etc. O processo de busca consiste basicamente
em, dado um padrao de consulta (normalmente uma imagem), calcular a sua similaridade em relagcao
as imagens armazenadas em uma base de imagens e exibir as mais similares. Esta similaridade é
obtida comparando os descritores da imagem de consulta com os descritores associados as imagens da
base de interesse. De resultados da drea de neurociéncia, sabe-se que a chave para o reconhecimento
de objetos € o sistema ser capaz de discriminar objetos sendo tolerante a transformagdes de rotacao,
escala, translagdo, iluminagdo, mudanga de ponto de vista e organizacdo. Por isso, os descritores que
buscam traduzir as propriedades visuais utilizadas para descri¢do das imagens devem ser invariantes

a essas transformacoes.

Existem muitos esforcos para encontrar o melhor descritor para um dado problema ou determinar
como diferentes caracteristicas podem ser combinadas. Diversas técnicas de aprendizado sdo utili-
zadas para este fim. A grande maioria dos trabalhos nesta drea aborda problemas especificos, como
imagens médicas, sensoriamento remoto, impressao digital, entre outros. Normalmente os sistemas
sdo utilizados pelos préprios desenvolvedores ou especialistas. Isto porque € possivel determinar um

descritor ou um conjunto de descritores especificos para um determinado fim, tornando a consulta de



imagens em um problema de reconhecimento de padroes.

No entanto, a percepg¢do visual dos objetos € subjetiva e por isso ndo existe uma tnica caracteris-
tica capaz de representar todas as consultas de imagens para propdsito geral. O uso da realimentagdo
do usudrio a partir da relevancia da resposta obtida, denominada de realimentacdo de relevancia (RF
- Relevance Feedback) tem sido bastante utilizada juntamente com técnicas de aprendizado para re-
cuperacdo de imagens por conteddo. O usudrio informa quais as imagens ele considera relevantes
em um conjunto de imagens retornado pelo sistema e o algoritmo de realimentacdo de relevancia
aprende a vontade do usudrio durante um determinado nimero de iteragdes. Dessa forma, o sistema
retorna imagens cada vez mais similares a vontade do usudrio, aprendendo o conceito estabelecido
por ele. Uma vantagem desta técnica é que ela possibilita ao usudrio expressar sua necessidade na
especificacdo da consulta sem que ele precise conhecer a fundo as propriedades de representacao da
imagem.

Ao longo das dltimas décadas, diversos produtos comerciais e prototipos experimentais para re-
cuperacdo de imagens por conteido foram desenvolvidos, como IBM QBIC (Faloutsos et al., 1994),
MIT Photobook (Pentland et al., 1996), Virage (Gupta e Jain, 1997), Columbia VisualSEEK e Web-
SEEK (Smith e Chang, 1996), UCSB NeTra (Ma e Manjunath, 1997), Berkeley Chabot (Ogle e
Stonebraker, 1995), UIUC MARS (Mehrotra et al., 1997), Stanford WBIIS (Wang et al., 1998),
PicHunter (Cox et al., 2000), SIMPLIcity (Wang et al., 2001), PicToSeek (Gevers e Smeulders, 2000),
Blobworld (Carson et al., 2002), CIRES (Igbal e Aggarwal, 2002), LTU-Corbis (Veltz, 2004), Fids (Li
et al., 2005), CORTINA (Gelasca et al., 2007), TinEye (Boujnane e Bloore, 2009) e Windsurf (Bar-
tolini et al., 2010). Este ainda é um problema em aberto e de dificil solu¢do, como € mostrado através
dos trabalhos da Sec¢do 2.2.

Existem basicamente trés categorias de sistemas em relacdo ao objetivo do usudrio na busca de
imagens por contetido. Na primeira categoria, o usudrio visa buscar uma imagem especifica. Neste
caso, o usudrio sabe exatamente como e qual € a imagem que ele estd buscando e a pesquisa termina
quando esta imagem € encontrada. Na categoria de busca por abrangéncia, o sistema busca todas
as imagens que estdo a uma certa distancia da imagem de consulta. A categoria mais comum € a
busca por similaridade, na qual € especificado o nimero de imagens que devem ser retornadas que
sdao mais similares ao padrdo de consulta. Neste trabalho, apesar de ser possivel enderecar qualquer
uma das categorias apresentadas acima, os experimentos foram realizados em busca por similaridade
para encontrar um conjunto de imagens semelhantes ao padrao apresentado como imagem de consulta
inicial.

Desta forma, o principal objetivo desta tese € discutir modelos capazes de permitir que um usudrio
comum consiga, com um minimo de iteracdes, encontrar imagens de seu interesse. Segundo Serre e

Poggio (2010), o reconhecimento de imagens do ponto de vista da neurociéncia € sindnimo de iden-
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tificacdo ou categorizacdo e ambos, do ponto de vista computacional, envolvem classificacdo. Por
isso acreditamos que modelos baseados em classificadores sao o caminho mais adequado para obter
a melhor eficiéncia na recuperagdo de imagens. Assim, ap6s um estudo do estado da arte na 4rea,
esta tese propde novos modelos e técnicas baseadas principalmente na classificacdo e ordenagdo das
imagens de uma base objetivando a recuperacdo de imagens para propoésitos gerais. Estas técnicas
utilizam realimentacio de relevancia e um método de classificacdo de padrdes muito rapido e efi-
ciente baseado em floresta de caminhos 6timos (OPF — Optimum-Path Forest) (Papa et al., 2009).
Com o conjunto de imagens rotuladas, a cada iteragao, pelo usudrio como relevante ou ndo, o método
gera uma floresta de caminhos 6timos e somente as imagens classificadas como sendo relevantes sao
ordenadas por distancia e apresentadas ao usudrio na proxima iteracdo. Essa ordenacgdo € calculada
através de uma distancia média normalizada para os prot6tipos da OPFE. Através de diversos experi-
mentos, € demonstrado que esta estratégia € realmente muito eficaz, reduzindo consideravelmente o
nimero de iteracOes necessdrias para retornar as imagens requeridas pelo usudrio, permitindo assim

implementar um sistema CBIR eficaz e de alta eficiéncia.

Esta tese sugere a existéncia de dois paradigmas de aprendizado distintos na busca por simila-
ridade em relacdo as imagens retornadas a cada iteracdo, aqui denominados de guloso e planejado.
No paradigma guloso, sempre as imagens mais provaveis de serem relevantes, ou seja, as N imagens
mais proximas do padrdo de consulta sdo apresentadas ao usudrio. No planejado, o aprendizado é
realizado através das /N imagens consideradas mais informativas ou dificeis de se classificar. Sdo
apresentados os algoritmos utilizando ambos os paradigmas de realimentacao de relevancia usando o
classificador OPF.

Conforme mencionado anteriormente, o contetido das imagens pode ser representado por mul-
tiplas caracteristicas. Encontrar a melhor funcdo de combinacdo de descritores € um problema de
otimizacdo. Desta forma, foram desenvolvidas duas abordagens para combinagdo de descritores,
MSPS (Multi-Scale Parameter Search) (Ruppert et al., 2010) e programacgdo genética, permitindo

mostrar que o uso do classificador OPF pode ser ainda mais efetivo.

O conteddo de uma imagem (regido ou objeto) pode ser melhor especificado com a marcagdo de
pixels relevantes e irrelevantes. Desta forma, o classificador OPF pode também ser utilizado para
selecionar o contetido relevante em uma imagem. Esta tese apresenta também uma nova abordagem
para realimentacdo de relevancia utilizando o classificador OPF em dois niveis de interesse, tanto
para escolher as imagens mais relevantes a cada iteracdo quanto para selecionar os pixels de interesse

nas imagens.

Esta tese estd estruturada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta conceitos sobre a drea de
CBIR e trabalhos relacionados a drea de realimentacao de relevancia, abordando os fundamentos mais

importantes para o desenvolvimento deste trabalho. Os métodos propostos nesta tese sao apresentados



no Capitulo 3, enquanto os resultados obtidos sdo mostrados no Capitulo 4. Por fim, no Capitulo 5 sdo
comentadas as contribuicdes para o estado da arte assim como as perspectivas futuras para o presente
trabalho.
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Capitulo 2

Aspectos relacionados a recuperacao de

imagens

Como ja exposto, a quantidade de colecdes de imagens digitais tém crescido continuamente nos
tltimos anos, na Internet por exemplo nas redes sociais, Flickr! e Picasa® e a maneira mais usual
para recuperagao de imagens pela Internet ainda utiliza as informacdes textuais obtidas da Web (Cai
et al., 2004; Feng et al., 2004) conjuntamente com as imagens. Embora esta seja a abordagem mais
empregada pelos usudrios, pesquisas de recuperacdo de imagens por contetido t€m crescido conside-
ravelmente nos dltimos anos, como pode ser constatado ao longo desta tese.

A percepcao visual dos objetos pelas pessoas € subjetiva e por isso € dificil representar uma
imagem através de uma tnica caracteristica. A cor € provavelmente a caracteristica mais utilizada
para recuperacdo visual, sendo relativamente robusta por apresentar independéncia do tamanho e
da orientacdo da imagem. Além disso, muitos trabalhos se utilizam desta caracteristica juntamente
com conceitos de alto nivel, por exemplo, “céu claro” pode ser definido como uma imagem com a
regido superior uniformemente azul. 7Textura € outra propriedade presente em praticamente todas as
estruturas, como nuvens, vegetacdo, paredes, cabelo e outras, contendo informagdo importante sobre
o arranjo estrutural da superficie. A forma é também uma importante informagdo utilizada pelas
pessoas para reconhecimento de objetos. A forma ¢ utilizada em aplicacdes como reconhecimento
de caracteres, detec¢do e reconhecimento de pessoas em sistemas de segurancga e rastreamento de
objetos em video. Assim, para a recuperacdo de imagens, cor, textura e forma devem ser extraidas
de uma imagem e expressas através de um vetor de caracteristica. Esse vetor de caracteristica pode
ser interpretado como um ponto no espaco R", onde n é o tamanho do vetor de caracteristica e a

busca das imagens serd feita, por exemplo, baseada na comparag¢do da distancia entre o vetor de

Thttp://www.flickr.com
Zhttp://picasa.google.com
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caracteristica da imagem de consulta e os vetores de caracteristica de imagens de uma base.

Serd adotada nesta tese a defini¢do de descritor de imagem como a jun¢do do resultado de um
algoritmo de extracdo de caracteristica e da fun¢do de distancia entre vetores. A extracdo de caracte-
ristica codifica o contetido de uma imagem no vetor de caracteristica, enquanto a fun¢ao de distancia
define a similaridade entre dois vetores de caracteristica e, consequentemente, entre duas imagens.
Essa similaridade é dada pelo inverso da funcdo de distancia, ou seja, quanto menor a distancia en-
tre os vetores de caracteristica das imagens, maior a similaridade entre elas. Os descritores também
podem ser definidos somente pela fun¢do de extragdo de caracteristica, mas a defini¢do adotada nesta
tese permite que diferentes caracteristicas de cor, textura e forma sejam codificadas em vetores dife-
rentes e com métricas de comparagao diferentes.

Formalmente, sendo Z um banco de imagens, cada imagem ¢ € Z é representada por um descritor
composto por um vetor de caracteristica ¥/(t), calculado através da funcao de extragdo de caracteristica
v e pela fung@o de distincia d(s, t) entre os vetores de caracteristica das duas imagens s, € Z. Um
descritor, entdo é uma tupla (v, d) formada pela funcdo de extragdo de caracteristica e pela fungéo de
distancia. Uma imagem pode também ser representada por mais de um descritor como pode ser visto
na Secdo 3.3.

Quando um descritor captura a informagao contida na imagem inteira, ele € chamado de descritor
global. Caso as caracteristica das imagens sejam extraidas para diferentes partes (regides, bordas ou
pontos de interesse) € denominado de descritor local. Os vetores de caracteristica dos descritores
locais sdo calculados sobre as partes, como por exemplo as regides em torno de pontos de interesse.
Desta forma, se uma imagem sofre uma deformagdo geométrica ou a cena € observada de outro
angulo de visdo, a correspondéncia entre as mesmas caracteristicas (ou pontos) pode ser encontrada.
Os descritores locais mais utilizados atualmente sao SIFT (Lowe, 1999) e SURF (Bay et al., 2008).
Apesar de ser possivel utilizar tanto descritores locais quanto globais nesta tese, sdo apresentados

apenas resultados obtidos usando descritores globais.

2.1 Descritores de imagem

A extragdo de caracteristicas € a base da recuperacdo de informacao visual por conteido, tendo
como objetivo obter os atributos de mais baixo nivel de uma imagem. Estas caracteristicas podem
ser classificadas como sendo de dominio geral ou de dominio especifico. O primeiro dominio inclui
caracteristicas gerais de cor, textura e forma, enquanto o ultimo € dependente da aplicacdo, como por
exemplo, classificacdo de impressao digital, placas de veiculos ou faces. As caracteristicas de dominio
especifico sdo descritas na literatura que trata do padrao a ser reconhecido e envolvem o conhecimento

de caracteristicas particulares do problema em questao (detec¢do de mintcias na impressao digital,
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por exemplo). Devido ao fato dos problemas testados (Secao 4.1) necessitarem de métodos para busca
de imagens de dominio geral, foram utilizados descritores com caracteristicas gerais.

Excelentes pesquisas sobre descritores podem ser encontradas nos trabalhos de Tuytelaars e Mi-
kolajczyk (2008), Rui et al. (1999) e de Penatti (2009). Esta secdo apresenta alguns descritores de
imagens utilizados nos resultados do Capitulo 4. E descrito, resumidamente, como é obtido um vetor
de caracteristica e quais as métricas usadas para cdlculo de similaridade entre duas imagens. A fun¢do
de distancia utilizada em diversos trabalhos € a distancia euclidiana, também conhecida por distancia
L2 (Equacao 2.2).Por outro lado, alguns trabalhos (Penatti, 2009) mostram que diversos descritores
conseguem obter melhores resultados utilizando a fun¢ao de distancia L1 (também conhecida por
distancia Manhatan ou Taxicab), onde a distancia entre dois pontos é dada pela soma das diferencas
absolutas entre as suas coordenadas (Equacdo 2.1). Alguns descritores definem uma métrica pré-
pria para calcular a distancia entre dois vetores de caracteristica (como no descritor Color Bitmap
apresentado na Secao 2.1.1). Nesta tese foram utilizadas implementacdes de descritores de imagens
desenvolvidas no LIV (Laboratério de Informética Visual)® do Instituto de Computagio da Unicamp.
A seguir sdo apresentados os descritores baseados em cor, textura e forma utilizados para geracao dos

resultados dos experimentos do Capitulo 4.

n

dp,q) = > Ipi — al 2.1)

i=1

(2.2)

2.1.1 Descritores baseados em cor

* ACC (Huang et al., 1997)

Huang et al. (1997) definem um descritor de imagens chamado de correlograma de cor (color
correlogram), que calcula a correlagdo espacial entre as cores dos pixels de uma imagem. Um
correlograma de cor indica a probabilidade de se encontrar na imagem dois pixels de mesma cor
a uma certa distancia um do outro. O auto-correlograma (autocorrelogram) é um subconjunto
do correlograma que captura a correlagio espacial somente entre cores idénticas, e o descritor
de imagem baseado no auto-correlograma de cor é chamado de ACC (do inglés Auto Color

Correlation, conforme Penatti (2009)) nesta tese. Seu algoritmo de extragdo realiza inicial-

3http://www.liv.ic.unicamp.br
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mente uma quantizacdo do espaco de cor. Dada uma imagem /, o conjunto /. armazena os
pixels p de uma mesma cor ¢ da imagem /. Para cada distancia k, percorre-se a imagem a fim

de calcular o auto-correlograma (Equacao 2.3).
af = Pripy € L|lpr —p2| = k|, p1 € I, p2 € I (2.3)

Ao final t€ém-se m valores de probabilidade para cada distancia k, e portanto, o tamanho do
vetor de caracteristica € m X k. Nos resultados apresentados no Capitulo 4 foram utilizados
0s mesmos parametros do artigo original (Huang et al., 1997): quatro valores de distancia
(1, 3, 5 e 7) e o espago de cor RGB quantizado em 64 bins (faixas de valores). A fungdo
de distancia entre as imagens € definida no trabalho original por uma variag¢do da funcio L1,
onde a subtracdo de cada termo € normalizada pela soma dos valores correspondentes. Na

implementacgao utilizada (Penatti, 2009), também foi adotada a funcdo de distancia L1.

BIC (border/interior pixel classification) (Stehling et al., 2002)

Descritor de cor que classifica os pixels da imagem em pixels de borda ou pixels de interior. Um
pixel que possui a mesma cor dos seus vizinhos (vizinhanca 4) é classificado como interior e
os outros sdo classificados como borda. Sdo calculados dois histogramas de cor, sendo um para
os pixels de borda e outro para os pixels de interior. Os dois histogramas sao concatenados e
armazenados como um Unico histograma. Nesta tese o descritor BIC utiliza 64 faixas de valores
de cor RGB para borda e interior, resultando em um vetor de caracteristica de 128 elementos.
A comparacao dos histogramas € feita utilizando-se a distancia dLog, extraindo o logaritmo na

base 2 para cada posic@o do vetor de caracteristica antes de se calcular a distancia usando L1.

Color Bitmap (Lu e Chang, 2007)

O descritor de imagem por cor baseado no método image bitmap feature proposto por Lu e
Chang (2007) calcula o vetor de caracteristica através das cores dos pixels no espaco RGB
na imagem inteira (globalmente) e por regides fixas, sendo chamado nesta tese Color Bitmap.
Média e desvio padrio sdo calculados para cada espaco R, G e B separadamente para todos
os pixels da imagem. A imagem € entdo dividida em blocos sem sobreposi¢cdo e a média dos
valores de cada bloco € calculada. As médias dos blocos sdao comparadas a média da imagem
completa e, se a média do bloco for menor que a média da imagem, o elemento do vetor de
caracteristica para o bloco recebe valor 1. Caso contrario, recebe valor 0. Portanto, para RGB,
o vetor de caracteristica é formado por trés valores bindrios para cada um dos blocos. Além
disso, também sdo armazenados as médias e desvio padrdo para os trés canais de cor, sendo

entdo mais seis valores. As imagens nesta tese foram divididas em 100 blocos (10 x 10) e,
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por isso, o vetor de caracteristica possui 300 bits mais seis valores. A fun¢do de distancia é
calculada em duas etapas. Na primeira, € calculada a distancia euclidiana (L.2) entre os valores
globais (média e desvio padrdo). Na segunda, usa-se a distancia de Hamming entre os valores
bindrios de cada bloco. Deve-se lembrar que a distancia de Hamming de uma sequéncia bindria
a outra de mesmo comprimento € a quantidade de termos que diferem entre si, ou seja, € igual

ao nimero de uns ao calcular XOR entre as duas sequéncias.

* JAC (Williams e Yoon, 2007)

O descritor de cor aqui denominado JAC (Joint auto-correlogram) segue o principio do des-
critor ACC, mas calcula o correlograma conjunto para mais de uma propriedade da imagem:
cor, magnitude do gradiente, rank e texturedness. A cor é calculada pela quantizacio do espago
RGB, enquanto as outras propriedades sdo calculadas a partir da imagem em escala de cinza. A
magnitude do gradiente € calculada como o maximo entre a diferenca de brilho do pixel atual e
seu vizinho da direita e de seu vizinho de baixo. Rank € representado pela quantidade de pixels
da vizinhanga que tem brilho maior do que o brilho do pixel atual. Texturedness é calculada
contando-se a quantidade de pixels na vizinhanca com diferenca de brilho maior do que um
certo limiar em relagdo ao pixel atual. Um auto-correlograma conjunto indica, para cada dis-
tancia, a probabilidade de ocorrerem simultaneamente as quatro propriedades consideradas. O
espaco RGB foi quantizado nesta tese por 64 valores de cor, enquanto cada uma das proprie-
dades de magnitude do gradiente, rank e texturedness foram quantizados em 5 valores. Foram
usados quatro valores de distincia para o calculo do auto correlograma: 1, 3,5 e 7. O vetor de
caracteristica contém todas as possiveis combinagdes entre os valores das quatro propriedades
para cada um dos valores de distancia usados. Assim, o tamanho do vetor de caracteristica é
de 32.000 elementos (64*5*5*5%4). Neste descritor também foi utilizada a funcdo de distancia
L1.

2.1.2 Descritores baseados em textura

* LAS (local activity spectrum) (Tao e Dickinson, 2000)

Captura a atividade espacial de uma textura nas dire¢des horizontal, vertical, diagonal e anti-
diagonal separadamente. O algoritmo de extracdo de caracteristica extrai as informacdes de
textura usando 4 medidas de atividade espacial para cada pixel (7, j) de uma imagem, calculados

por:

go= [ fli—=17=0)—=F075 +1f075)—-fl+1L5+1)] 2.4)
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gs= [fG—=13+1) = f@h) [ +[fG5)—-f+1,7-1)] (2.6)
ga= |G+ =f@h | + 15— f@7-1)] 2.7)

Onde f(i,7) é o valor da cor para pixel em (i,j). Estas medidas sdo usadas para o cdlculo
de um histograma chamado local activity spectrum, cujos componentes foram quantizados em
4 valores na implementacdo utilizada nesta tese, gerando um histograma de 256 valores. A

funcao de distancia do descritor LAS € a fungao L1.

LBP (local binary pattern) (Takala et al., 2005)

E um descritor de textura que extrai informacdes de variagio dos brilhos entre pixels vizinhos.
Para isso, € definida uma janela com raio » e uma quantidade de vizinhos p. A imagem ¢é
percorrida considerando as variagdes entre os brilhos dos pixels vizinhos em relagdo ao pixel
central da janela, sendo 1 para variacao positiva e O para negativa. Para garantir invariancia a
rotacdo, € feita a contagem das transicoes entre 0/1 e 1/0. Se a quantidade for menor ou igual a
2, o valor LBP € a quantidade de sinais 1. Sendo, o valor LBP é p + 1. O vetor de caracteristica
¢ um histograma contendo p + 2 valores. A implementacgdo feita por Pennati (Penatti, 2009),
usada nesta tese, utiliza raio unitdrio (r = 1) de vizinhanga 8 (p = 8), calculando a distancia

entre seus vetores de caracteristica através da funcao L1.

SASI (Statistical Analysis of Structural Information) (Carkacloglu e Yarman-Vural, 2003)

Codifica as propriedades de uma imagem baseado em suas propriedades estruturais da tex-
tura usando janelas com diferentes resolugdes e orientacdes. O primeiro passo do algoritmo é
escolher os tamanhos das janelas e as orientacdes a serem usadas. Cada janela pode ser per-
corrida de diferentes maneiras, que sdo determinadas por vetores chamados de lag vectors. A
quantidade de lag vectors por janela depende da largura K da janela. K € obtido pela equagao
K =[(S/4)]+1, onde S é alargura da janela em pixels. Para cada janela, o algoritmo percorre
a imagem calculando um valor de auto-correlacdo considerando diferentes direcdes. Ao final,
tem-se uma imagem de valores de auto-correlagcdo para cada configuragdo de cada janela e o
vetor de caracteristica armazena os valores de média e desvio padrao de cada janela. Os valores
de média e desvio padrdo do vetor de caracteristica sdo entdo normalizados pela média e desvio
padrdo globais da base de imagens usada. Como nao € comum que se conhega a priori todas as
imagens a serem procuradas, na implementacgao utilizada esta normalizagao ¢ feita pela média e
desvio padrdo dos valores do vetor de caracteristica. Foram utilizadas nos experimentos janelas
de tamanhos 3x3, 5x5 e 7x7 pixels em 4 dire¢des (0°, 45°, 90° e 135°). O tamanho do vetor
de caracteristica gerado é de 64 elementos (2 -4 - ([2] + 1+ [2] + 1+ [1] + 1)). A fungdo

de distancia usada pelo SASI calcula um valor de similaridade por meio de produtos internos
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entre dois vetores de caracteristica.

» SID (Invariant Steerable Pyramid Decomposition) (Montoya-Zegarra et al., 2007)

No descritor aqui denominado SID, a imagem € processada por um conjunto de filtros sen-
siveis a escala e orientacdo. Inicialmente a imagem é decomposta por uma wavelet em duas
sub-bandas usando um filtro passa-altas e um filtro passa-baixas. A banda resultante do fil-
tro passa-baixas é decomposta recursivamente em k sub-bandas por filtros passa-bandas e em
uma sub-banda por um filtro passa-baixas. Para cada escala e, s@o calculadas & informagdes
direcionais nas etapas da recursdo, resultando em e * k sub-bandas resultantes. A média e o
desvio padrdo de seus valores sdo armazenados no vetor de caracteristica. Para obter invarian-
cia 2 rotagdo é encontrada a orientagio dominante somando as energias* das escalas para cada
orientagdo. Quanto maior a soma das energias, mais dominante € a orientacdo. O vetor de ca-
racterfistica € deslocado circularmente a fim de deixar a orientagdo dominante no inicio do vetor
para cada escala. O mesmo pode ser feito para obter invariancia a escala. Na implementagdo
utilizada nesta tese, foram utilizadas 3 escalas e 6 orientagdes criando um vetor de caracteristica
invariante a escala e a orientagdo. A funcdo de distancia soma as diferencas entre as médias
e desvios padrdo correspondentes, aplicando uma normalizacao por valores relativos a base de
imagens usada. O trabalho de Iniciacdo Cientifica da aluna Thalita Drumond (Drumond e Ma-
galhdes, 2010) mostrou que para as bases utilizadas nesta tese, essa normaliza¢ao ndo resultou
em ganho de eficdcia. Por isso, foi utilizada a funcdo de distancia L1 sem a normalizagdo para

comparar dois vetores de caracteristica.

2.1.3 Descritores baseados em forma

Para o uso de descritores de forma, as imagens precisam estar segmentadas. Como o processo de
segmentagdo € complexo e existem diferentes técnicas para fazer isso, normalmente as propostas de
uso de forma ndo contemplam esta fase e utilizam imagens ja segmentadas. Os descritores aqui rela-
cionados utilizam imagens bindrias (em preto e branco) para a geracao dos vetores de caracteristica.

Nos resultados do Capitulo 4 foram utilizadas bases de imagens previamente segmentadas.

* Fourier (Zhang e Lu, 2003)

Neste descritor, os coeficientes da transformada de Fourier do contorno da imagem geram os va-
lores dos vetores de caracteristica para descrever um objeto, representando a forma no dominio
da frequéncia. Os coeficientes de menor frequéncia contém informacdes sobre as caracteristi-

cas gerais da forma, enquanto os de maior frequéncia cont€ém informacdes sobre os detalhes.

“Densidade espectral, PSD (power spectral density), ou ESD (energy spectral density)
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Embora o niimero de coeficientes gerados a partir da transformacao seja geralmente grande, um
pequeno subconjunto dos coeficientes € suficiente para captar as caracteristicas gerais da forma,
pois as informacdes de frequéncia mais altas podem ser ignoradas, ja que descrevem detalhes
que ndo sdo tdo uteis na discriminacdo da forma. Normalmente, os contornos que representam
diferentes objetos possuem tamanhos diferentes e consequentemente diferentes quantidades
de pixels representardo os objetos. Para garantir que os vetores de caracteristica tenham um
mesmo tamanho para fim de comparacio, a assinatura de forma de todos os objetos deve ter o
mesmo tamanho. Para facilitar o uso da FFT, recomenda-se utilizar tamanhos em poténcia de
dois. Quanto maior o nimero de pontos, maior a precisao do descritor mas menor a eficiéncia
computacional. Uma assinatura de forma € uma funcido unidimensional que representa dreas
ou contornos. No descritor utilizado nesta tese, foram definidas quatro assinaturas de forma:
distancia ao centréide, coordenadas complexas (em funcdo da posi¢ao), curvatura e fung¢ao an-
gular cumulativa. Para uma dada assinatura de forma s(t) de tamanho N (¢t = 0,1,..., N — 1),

a transformada rdpida de Fourier € calculada pela Equagdo 2.8.

-1 .
—j2mnt
w, =43 s(t)e:cp(%),n —1,2,...,N—-1 (2.8)
t=0
Os coeficientes u,, n = 0,1,..., N — 1, sdo os valores do vetor de caracteristica da forma. E

usada a distancia L2 (euclidiana) para comparar dois vetores de caracteristica neste descritor.

MSF (MultiScale Fractal) (Torres et al., 2004)

Se a forma for usada como descri¢do de um objeto em uma cena cuja distancia de visualiza¢ao
¢ varidvel, uma estrutura multi-escala é vantajosa para relacionar os vdrios pontos de vista, tor-
nando a representacdo do objeto invariante em relacao a distancia de visualizacdo. Enquanto a
dimensao topoldgica em uma imagem €& restrita a valores inteiros, a dimensao fractal permite o
uso de valores fraciondrios. A dimensao fractal multi-escala de uma forma € calculada baseada
na transformada de distancia euclidiana (EDT - Euclidean Distance Transform) (Ragnemalm,
1993) dos pixels, que € relacionada ao diagrama de Voronoi. Cada pixel do objeto define uma
area de influéncia (regides de Voronoi discretas) composta pelos pixels mais proximos na ima-
gem. Dado um conjunto S de pontos, representados em termos de suas coordenadas cartesianas
(x,y), a sua dilatacdo euclidiana por um raio r, representada como S,., é definida como sendo
a unido de todos os discos de raio r centrados em cada um dos pontos de S. Observa-se que,
esta defini¢do € vdlida tanto para objetos discretos quanto continuos. Dilatacdes subsequentes
de uma forma dada por valores crescentes de r criam conjuntos de formas cada vez mais sim-

plificadas do objeto original. Sendo a forma representada em termos do conjunto S, A(r) é a
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area da versdo dilatada da forma, e portanto, a dimensao fractal /' € definida pela Equacao 2.9.

F =2l 8A0)

lim = 2.9)

Considerando a imagem em um espaco bidimensional, sua dimensao fractal € um nimero entre
0 e 2. O vetor de caracteristica usado nesta tese € composto por 50 elementos e sdo comparados

usando a disténcia euclidiana (L2).

» TSDIZ (Tensor Scale Descriptor with Influence Zones) (Andalé et al., 2010)

Escala tensorial (7ensor Scale) (Miranda et al., 2005), em qualquer ponto da imagem, € a
representacdo paramétrica da maior elipse centrada neste ponto contida em uma mesma regiao
homogénea, de acordo com um critério pré-determinado (no caso de imagens bindrias, os pixels
de mesma cor). A elipse é definida por trés fatores: orientacdo, anisotropia e espessura. A
orientacdo € representada pelo angulo entre o eixo horizontal na imagem e o maior eixo da
elipse, a anisotropia € calculada a partir dos comprimentos dos semi-eixos maior € menor € a
espessura € representada pelo semi-eixo menor. Para extrair o vetor de caracteristica de uma
imagem, primeiramente € obtido o Tensor Scale para todos os pixels do objeto (regido interior
da imagem bindria) obtendo-se, assim, os valores de anisotropia, orientacao e espessura das
elipses centradas em cada pixel da regido interior. A seguir, o contorno € dividido em um
numero ng predefinido de segmentos de mesmo tamanho. Cada segmento recebe um rétulo
diferenciado, seguindo a ordem em que estao dispostos no contorno. Em um terceiro passo, o
TSDIZ mapeia a média angular das orientagdes das elipses encontradas nas zonas de influéncia
correspondentes a cada segmento no contorno. Para determinar a qual segmento pertence cada
elipse € usado um mapa de rétulos calculado pela transformada de distancia euclidiana (EDT).
O vetor de caracteristica é formado por ny médias angulares, na ordem em que sdo mapeadas
para os segmentos do contorno. Em vez de utilizar uma comparacdo exaustiva do vetor de
caracteristica, a implementagdo utilizada faz uso de uma func@o mais simples calculada pela

média das orienta¢des das elipses Tensor Scale contidas no vetor de caracteristica.

2.2 Recuperacao de imagens

O diagrama apresentado na Figura 2.1 resume as diversas técnicas para recuperagao de imagens e
as caixas em cinza destacam aquelas desenvolvidas nesta tese. Estas técnicas buscam reduzir a lacuna
semantica entre as caracteristicas de baixo nivel (descritores) e o desejo do usudrio, através do uso

de técnicas de aprendizado. Muitos sistemas combinam mais de uma técnica para recuperaciao de
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Fig. 2.1: Principais técnicas para recuperacao de imagens.

imagem, como por exemplo sistemas de realimentacdo de relevancia que usam busca por similari-
dade em um primeiro momento. Alguns sistemas de realimentacdo de relevancia também utilizam
aprendizado ndo supervisionado para agrupamento de imagens em uma etapa de pré-processamento

a fim de aumentar a eficiéncia da busca em bases muito grandes.

Como comentado anteriormente, o uso de anotagdes de palavras-chave foi a primeira abordagem
para a recuperacdo de imagens. Cada imagem tem a si associadas uma ou mais palavras-chave para
identificar seu conteido e que foram anotadas previamente. A busca de imagens é feita retornando
aquelas que possuem as expressdes desejadas pelo usudrio. Para evitar o esfor¢o de anotagdes em
bases de imagens grandes, foram definidas formas automaticas para associar nomes a conceitos de
baixo nivel (Mezaris et al., 2003; Liu et al., 2004). A atribui¢ao de valores ou nomes para propriedades
de cor e textura sdo fundamentais nesse tipo de sistema. Um sistema de nomenclatura de cores
utilizado para este fim € o CNS (Color Naming System) proposto por Berk, Brownston, e Kaufman
(1982), distinguindo 627 cores diferentes definidas no espaco HSL (Hue, Saturation e Lightness -
Matiz, Saturacdo e Luminosidade). Matiz e luminosidade sao quantizados em diferentes faixas de
valores, onde a matiz € usada para definir o nome da cor e a luminosidade para a intensidades (por

exemplo, black, gray ou white).

Devido ao excessivo esforco para a anotacdo em bases de imagens muito grandes, surgiram no

inicio da década de 90 os primeiros sistemas para busca de imagens através de conteido. Recuperar
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Fig. 2.2: Busca por similaridade.

imagens de uma base desta forma requer a constru¢do de descritores de imagem e de técnicas para
utiliz4-los na recuperacdo de imagens.

Na busca por similaridade (query by example), uma imagem inicial € utilizada como entrada para
o sistema, servindo de base para a pesquisa. O algoritmo de pesquisa varia conforme a aplicacao, mas
o objetivo é que as imagens resultantes devem compartilhar elementos ou caracteristicas em comum
com a imagem original. Neste tipo de pesquisa, 0 usudrio mostra uma imagem com uma caracteris-
tica que ele esteja procurando, como por exemplo as cores predominantes ou um desenho com uma
forma aproximada do objeto desejado. Esses sistemas geralmente sdo projetados e desenvolvidos por
cientistas e usados exclusivamente por especialistas. Inicialmente sdo extraidas as caracteristicas da
imagem de consulta para que a seguir sejam comparadas com aquelas armazenadas na base de ima-
gens. O sistema retorna entdo a imagem ou o conjunto de imagens mais similares ao padrao inicial

de consulta, dependendo de como foi projetado o sistema (Figura 2.2).

Procurar um objeto especifico em uma imagem € um grande desafio para os descritores globais.
Uma possivel solucdo para este problema € a técnica de diciondrios visuais (Visual Dictionary), que
divide a imagem em diferentes regides, normalmente utilizando técnicas de aprendizado ndo supervi-
sionado para agrupamento como K-médias, PCA (Principal Component Analysis) e modelo misturas
de gaussianas (Titterington et al., 1985; Fernando et al., 2011). O vetor de caracteristica de cada
regido torna-se uma “palavra” visual do diciondrio. O objetivo € que diferentes regides da imagem
sejam associadas a diferentes “palavras”, como vegetacao, rochas, céu claro, nuvens, etc. Esta técnica
€ usada juntamente com uma outra de muito sucesso para recuperagao de textos chamada de Bag of
Words (BoW), que considera os documentos ou frases apenas pelo conjunto de palavras ignorando
qualquer estrutura intrinseca. Depois de criado um diciondrio com as palavras conhecidas, é criado

um vetor onde cada um dos elementos representa uma palavra do diciondrio. Cada frase (ou trecho de
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texto) € representado pela quantidade de ocorréncias de cada uma das palavras do diciondrio, ou seja,
um histograma que nao preserva a ordem das palavras do texto. Assim, com os diciondrios visuais
¢ usada uma abordagem semelhante que em CBIR é também chamada de Bag of Words ou Bag of
Features. A criacdo de um bom diciondrio visual é o principal desafio ao se empregar essa técnica
(Valle e Cord, 2009).

Também € comum alguns trabalhos utilizarem mais de um descritor para recuperacao de imagens,
representando diferentes caracteristicas da imagem (como por exemplo cor e textura). Para isso, os
descritores podem ser combinados pela aplicacdo de diferentes pesos a cada um dos descritores utili-
zados (Dorairaj e Namuduri, 2004; Rui et al., 1998; Vadivel et al., 2004). Outros trabalhos propdem
a utilizagdo de técnicas mais sofisticadas (Kherfi et al., 2004; Torres et al., 2009; Arevalillo-Herrdez
et al., 2010) para realizar essa combina¢ao, como as analisadas nas Sec¢des 3.3 e 3.4. Conforme apre-
sentado no inicio deste Capitulo, a defini¢do adotada nesta tese permite que diferentes caracteristicas

sejam codificadas em métricas e vetores diferentes na combinacao de descritores.

Caso o resultado da busca nao seja satisfatorio, é possivel avaliar qual € o descritor mais adequado,
definir uma métrica diferente para célculo de similaridade entre os vetores de caracteristica ou ainda
criar uma maneira de combinar diferentes descritores. Especialistas modificam entdo o sistema a
fim de otimiza-lo para resolucdo do problema em questdo. A técnica de busca por similaridade é
normalmente utilizada em problemas especificos como reconhecimento de impressdes digitais, placas
de veiculos, faces entre outros. Uma arquitetura tipica de um sistema de recuperacdo de imagens por

contetddo é mostrada na Figura 2.3 (Torres e Falcao, 2006).

Para deduzir as caracteristicas de um determinado problema, em muitos casos sdo utilizadas fer-
ramentas para aprendizado de maquina (supervisionado ou nao). No aprendizado supervisionado é
apresentado um conjunto de treinamento, consistindo de imagens de entrada e suas imagens de saida
desejadas. O objetivo dos métodos que utilizam este tipo de aprendizado (Zhang et al., 2001; Town
e Sinclair, 2001; Luo e Savakis, 2001; Feng e Chua, 2003) é associar caracteristicas de baixo nivel
a uma consulta realizada, aprendendo como utilizar os vetores de caracteristica de forma a realizar a
busca desejada. O aprendizado ndo supervisionado visa agrupar as imagens baseado nas distancias
dos vetores de caracteristica, descrevendo como as imagens sdo organizadas sem a interven¢do do
usudrio. Este tipo de aprendizado é normalmente utilizado por métodos (Shi e Malik, 2000; Lejsek
et al., 2008; Valle et al., 2008) que visam possibilitar a busca de imagens em bases grandes. Esses
agrupamentos de imagens geralmente sdo armazenados em estruturas de dados (Ciaccia et al., 1997,

Traina Jr. et al., 2002; Vieira et al., 2010) para aumentar a eficiéncia na busca de imagens.

As buscas por similaridade podem ser tteis em diversos contextos, como verificar se um logotipo
similar ja foi registrado, buscar rostos suspeitos para prevencdo de crime e detectar nudez em ima-

gens ou video. Um dos maiores desafios na drea de recuperacdo de imagens € a criagdo de modelos
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computacionais para responder questdes como “mostre imagens de pessoas andando de bicicleta na
praia”, buscando reproduzir a necessidade de um usuario comum. Como ja citado, ndo existe ainda
um sistema computacional que consiga imitar o funcionamento de recuperagdo e busca visual rea-
lizada pelo cérebro humano, ainda mais sem ter as mesmas informacgdo adquiridas pelo usuério ao
longo da sua existéncia. Por isso, diferentemente dos sistemas usados para resolver problemas de
dominios especificos, sistemas de recuperagdo de imagens tentam resolver buscas utilizando-se da

experiéncia do usudrio, mimetizando assim nosso conhecimento para busca de similaridade.
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Fig. 2.3: Arquitetura de um sistema de recuperacdo de imagens por contetdo.

Diferentemente dos métodos off-line para recuperagio de informagao, o processo de realimenta-
¢do de relevancia é uma técnica de aprendizado interativo e iterativo que visa deduzir a vontade do
usudrio em tempo condizente com a participacao do usudrio no processo de busca. A realimentagcdo
de relevancia (RF - Relevance Feedback) é uma ferramenta poderosa originalmente usada para recu-
peracdo de documentos (Rocchio, 1971) e resgatada com sucesso para recuperacdo de imagens como
nos sistemas MARS (Rui et al., 1997) e MindReader (Ishikawa et al., 1998). Essa técnica tem por ob-
jetivo possibilitar que o usudrio expresse a sua necessidade sem recorrer a ajustes de propriedades de

baixo nivel (cor, textura e forma). Para isso, o usudrio apenas indica durante algumas iteragdes quais
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imagens retornadas pelo sistema sdo relevantes (em alguns casos também quais as irrelevantes). A
informacao de quais imagens interessam ou nao ao usudrio € utilizada para o aprendizado do sistema.
A cada iteragdo, o algoritmo define quais sdo as propriedades visuais que melhor definem as imagens
relevantes a partir das informacdes fornecidas pelo usudrio. Ao final, o sistema retorna as imagens
mais similares ao padrao desejado pelo usudrio.

Esta técnica endereca duas questdes referentes ao processo de recuperacao de imagens por con-
teido. A primeira delas reside na lacuna semantica (semantic gap) entre as propriedades visuais de
alto nivel, através das quais o usudrio tem a percep¢ao da informacao visual, e a descricdo de baixo
nivel (vetores de caracteristica) utilizada para a representacido das imagens. A outra questdo diz res-
peito ao cardter subjetivo da percep¢cdo da imagem pelo usudrio. Diferentes pessoas (ou a mesma
pessoa em diferentes circunstancias) podem ter percep¢des visuais distintas de uma mesma imagem.
Com a realimentacdo de relevancia essas duas questdes sdo tratadas de forma transparente para o

usudrio.

Essa técnica envolve os seguintes passos:

1. a selecdo de uma imagem de exemplo pelo usudrio que serd apresentada inicialmente ao sis-

tema;

2. a busca pelo sistema das imagens mais similares de acordo com as suas propriedades de mais

baixo nivel;

3. a indicagdo pelo usudrio de quais imagens sdo relevantes ou niao de acordo com a pesquisa

realizada;
4. o aprendizado do desejo do usudrio através de suas escolhas;
5. o retorno de imagens cada vez mais mais relevantes de acordo com a escolha do usudrio.

Os passos 3 a 5 sdo repetidos até que o resultado esperado tenha sido alcancado, mas é altamente
recomendado que esse processo termine em poucas iteragdes. Esta € a estratégia mais comum e nesta
tese € denominada de gulosa (Secdo 3.1). A inclusdo do aprendizado na arquitetura apresentada na
Figura 2.3 leva a criacdo da Figura 3.1.

Existem muitos estudos em cada uma das etapas desse processo, criando desde descritores mais
eficientes a métodos para garantir a escalabilidade para grandes bases de imagens (Lejsek et al., 2008;
Valle et al., 2008). O algoritmo de aprendizado (passo 4) € um ponto crucial para a definicdo de um
mecanismo de realimentacdo de relevancia. Em alguns trabalhos, o aprendizado consiste em estimar

qual func¢ao de extracdo de caracteristica ou a métrica de comparagao que melhor represente o padrao
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de consulta. Em outros, atribuem-se pesos a cada posicao do vetor de caracteristica ajustando os pesos
nas caracteristicas de baixo nivel a fim do sistema adaptar-se as necessidades do usudrio. No caso de
se utilizar mais de um descritor, alguns sistemas buscam encontrar a melhor forma de combinar as
diferentes informagdes acerca da imagem.

Ja que os vetores de caracteristica, e consequentemente as representacdes das imagens da base,
podem ser interpretados como pontos no espago, as informacdes das imagens marcadas pelo usudrio
durante as iteracdes podem ser utilizadas para mudar a representa¢do definida pela imagem inicial. Na
Figura 2.4a (QPM — Query Point Movement), o centro geométrico da pesquisa move-se de acordo com
os exemplos positivos (imagens relevantes, por exemplo) de cada iteracdo. Outras técnicas utilizam
multiplos pontos de pesquisa (multi-point query), através dos exemplos positivos, para recuperar as
imagens das proximas itera¢des. Dependendo da distancia entre os multiplos pontos de pesquisa sao
formadas diferentes regides e formas no espago de caracteristica (Figura 2.4b). Os métodos baseados
nesta técnica (Porkaew et al., 1999; Zhou et al., 2006; Liu et al., 2009; Su et al., 2011) geralmente
usam a média entre as imagens relevantes ou os centros de agrupamentos (clusters) formados por elas

para que o resultado da busca seja mais adequado ao desejo do usudrio.

TN X ponto inicial
“"/ \\‘ /."""”’*’ — o relevantes
( ) ( X @ o\ 0 proximo centro
\\ — /’ \‘ . /. geométrico

(b) busca multi-ponto

Fig. 2.4: Técnicas de realimentacdo de relevancia por ajuste de peso em suas caracteristica.

O modelo estatistico Bayesiano foi um dos primeiros classificadores a ser empregado (Cox et al.,
2000; King e Jin, 2003; Giacinto e Roli, 2004; Xu e Akella, 2008) utilizando o usudrio como tutor
para classificar as imagens através de seus atributos de mais baixo nivel (vetor de caracteristica).
Um classificador Bayesiano determina a probabilidade de que uma determinada caracteristica esteja
relacionada com a presenga (ou auséncia) de qualquer outra caracteristica. Por exemplo, uma fruta
pode ser considerada como uma maga, se ela for redonda e vermelha. Mesmo que as caracteristicas
sejam interdependentes, elas sdo consideradas de maneira independente. Cada vetor de caracteristica

recebe um valor de probabilidade que € usado pelo classificador Bayesiano para determinar quais
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sdo as imagens mais provaveis de satisfazer a opinido do usudrio, dependendo das indicacdes feitas
anteriormente por ele. Uma vantagem do classificador Bayesiano em relagao aos baseados em pontos
de pesquisa € que ele requer menor quantidade de dados de treinamento para estimar os parametros

necessdrios para a classificacio.

Alguns trabalhos utilizam técnicas de aprendizado de maquina como redes neurais artificiais para
recuperacdo de imagens (Laaksonen et al., 2002; Srinivasa et al., 2006; Anh et al., 2010). Maquina
de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machine) é atualmente a técnica mais utilizada para este
fim. O objetivo deste método € encontrar um hiperplano que separa duas classes distintas em um
espaco multidimensional (Figura 2.5). Tong et al. (Tong e Chang, 2001) propuseram um método de
realimentacdo de relevincia usando SVM para separar imagens relevantes das ndo relevantes (irrele-
vantes). A cada iteracdo, sdo mostradas para o usudrio as imagens mais proximas do hiperplano, ou
seja, as mais ambiguas consideradas como sendo as mais representativas para o aprendizado. No final
do processo (apds a ultima iteracdo), as imagens mais afastadas do hiperplano no lado relevante sdo
apresentadas para o usudrio. Muitos trabalhos recentes (Philipp-Foliguet et al., 2009; Wu et al., 2010;

Wang et al., 2011) utilizam SVM e buscam otimizar esse método para realimentagao de relevancia.

Fig. 2.5: Exemplo simples de separacdo de classes via SVM.

O método de realimentacdo de relevancia proposto neste trabalho utiliza o classificador baseado
em floresta de caminhos 6timos. A Secao a seguir apresenta uma breve explicacdo sobre o classifica-
dor OPF (Papa et al., 2009).
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2.2.1 Classificador baseado em floresta de caminhos otimos

O classificador OPF supervisionado originalmente concebido para reconhecimento de padrdes
(Papa et al., 2009) € pela primeira vez usado para a tarefa de recuperacdo de imagens por contetido
(Silva et al., 2010). Esse classificador ¢ modelado em uma floresta de caminhos 6timos, onde os
ndés sdo amostras (imagens no caso desta tese) e os arcos sdo ponderados pela distancia entre as
amostras. O conjunto de treinamento do classificador é um grafo completo (7, A), onde o conjunto
T de nds contém as imagens rotuladas pelo usudrio como relevantes ou ndo e A contém 0s arcos nao

direcionados ponderados por uma fung¢do de distincia d(s, t), entre as imagens s e t.

Calculando uma MST (Minimum Spanning Tree ou arvore espalhada minima) (Cormen et al.,
1990) em (7, A) é obtido um grafo simples conexo e aciclico cujos nés séo todas as amostras de 7 e
os arcos sdo ndo direcionados de modo que a soma dos pesos d(s, t) das arestas é minima (Figura 2.6).
Esta arvore € 6tima no sentido de que a soma dos pesos de seus arcos € minima se comparada as outras

arvores espalhadas no grafo completo.

Os elementos adjacentes na MST com diferentes rétulos em 7 sdo definidos como protdtipos,
isto €, elementos mais proximos entre relevantes e irrelevantes no caso desta tese. Removendo-se
os arcos entre as diferentes classes, tais amostras adjacentes sdo armazenados nos conjuntos Sg €
S; de protétipos relevantes e irrelevantes, respectivamente (Figura 2.7). Formalmente, em cada arco
(s,t) na MST, A\(¢) € a classe da imagem ¢t € T e A(s) é a classe da imagem s € T, que podem ser
relevantes ou irrelevantes. Se A\(s) # A(t) entdo s e t sdo marcados como sendo protétipos. Se A(s)
é relevante e \(t) é irrelevante, s € inserido em Sy e t € inserido em S;. Estes conjuntos sdo usados

para calcular uma floresta de caminhos 6timos em 7.

Dado um grafo completo (77, A), um caminho 7; no grafo é uma sequéncia (¢, to, ..., t,) de nés
que termina no né t,, = t. Um caminho 7; é chamado de trivial se 7, = (t). A todo caminho 7,
¢ associado um valor de custo definido pela fungdo ¢(m;). Um caminho 7, é 6timo quando ¢(m;) <
¢(m’) para qualquer caminho 7,’, onde 7; e ;' terminam no mesmo né t. O custo do caminho entre
o no inicial R(m;) = t; e o n6 final ¢,, = ¢ € definido por:

C(?Tt) = max 1{d(ti,ti+1)} (210)

i=1,2,....n—

e, o caminho mais fortemente conexo € inversamente proporcional ao peso maximo dos arcos:

C(t) = min {c(m)}. (2.11)

v e(T,A)

O Algoritmo 1 (Papa et al., 2009) mostra o cdlculo de uma floresta de caminhos 6timos para a funcao

de custo C', que € uma extensdo do algoritmo da IFT (Image Foresting Transform) (Falcao et al., 2004)
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do dominio da imagem para o espaco de caracteristicas. Para cada né ¢t € T, o algoritmo calcula o
custo minimo C(t) e seu predecessor P(t) do caminho 6timo cuja raiz € R(t) ao né terminal t.
Também € calculada uma lista 7’ formada pelos nds do conjunto de treinamento ordenada pelo custo

C'(t). Esta lista ordenada é usada para aumentar a eficiéncia na classificagdo.

Algoritmo 1: Algoritmo do classificador OPF
Entrada: Conjunto de treinamento 7, conjunto de protétipos S C T e S; C 7, e um

descritor (v, d).
Saida: Floresta de caminhos 6timos P, mapa de custo de caminhos C', mapa de raizes R e a
lista do conjunto de treinamento ordenada 7.
Auxiliares: Fila de prioridade () e a varidvel de custo cst.
1 paratodo s € T\Sr US| faca
2 C(s) « +o0
3 fim
4 paratodo s € Sp U Sy faca
5 C(s) < 0, P(s) < nil,
6 R(s) < s einsira s em Q).
7 fim

8 enquanto () ndo estiver vazia faca

9 Remova de () uma amostra s com menor custo C'(s) e insira s em 7.
10 para todot € T onde C(t) > C(s) faca

1 Calcule cst < max{C(s),d(s,t)}.

12 se cst < C'(t) entdo

13 se C'(t) # +oo entdo

14 remova t de Q).

15 fim

16 P(t) < s, R(t) < R(s) e C(t) < cst.
17 Insira t em Q).

18 fim

19 fim

20 fim

As linhas de 1 a 7 inicializam os valores para os mapas de custo, predecessor e raiz, forcando os
caminhos 6timos a iniciar em Sy U Sy e inserir as raizes em (). O lago externo calcula um caminho
6timo de Sk U Sy para cada né s € T na ordem decrescente de custo (linhas 8 a 20). A cada iteragao,

¢ obtido um caminho com custo minimo C'(s) em P. O ultimo né s é removido de () e sua ordem
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¢ preservada em 7 (linha 9). As linhas 10 a 19 avaliam se o caminho que chega a um né adjacente
t # s, através de s, é melhor do que o caminho atual, atualizando @), C(t), R(t) e P(t) de acordo

com o resultado.

Para o caso de realimentacgdo de relevancia, o objetivo é obter uma particdo 6tima de 7 na qual
os conjuntos de imagens previamente rotuladas como relevantes e irrelevantes irdo competir entre si
para classificar as demais imagens da base Z\7 de acordo com a floresta de caminhos 6timos. O
caminho 6timo para cada imagem ¢ € Z\7 pode ser facilmente identificado buscando qual dos nds

de treinamento s* € T fornece o menor valor na Equagao 2.12 (Figura 2.8).

C(t) = min {max{C(s),d(s,t)}},t € Z\T,s € T’ (2.12)

VseT!

O n6 s* é o predecessor P(t) no caminho 6timo definido pelo né terminal ¢, e portanto, a imagem ¢ é
classificada como pertencente a classe A(R(s*)), ou seja, ela recebe o mesmo rétulo da raiz da floresta
na qual ela é mais fortemente conexa. A funcéo de 7’ no algoritmo acima é aumentar a velocidade
na estimativa da Equacao 2.12, que pode parar quando max{C(s), d(s,t)} < C(p) paraum né p cuja
posi¢do em 7" sucede a posi¢do de s (Papa et al., 2010). Como 7 estd ordenado por custo, se C'(p)

for maior do que max{C'(s), d(s,t)} entdo os custos dos préximos elementos também serdo maiores.

O Capitulo 3 apresenta os métodos propostos nesta tese e os resultados comparados aos obtidos

por técnicas tradicionais sao mostrados no Capitulo 4.

Fig. 2.6: Arvore espalhada minima usando imagens da base ETH-80 (Leibe e Schiele, 2003).
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Fig. 2.7: Floresta de caminhos 6timos de imagens relevantes e irrelevantes.

R mg B @

Fig. 2.8: Imagem t € Z\7T classificada como relevante.



Capitulo 3

Métodos de CBIR baseados em
realimentacao de relevancia e floresta de

caminhos otimos

Este capitulo apresenta as contribui¢des desta tese na darea de recuperacdo de imagem por con-
teudo utilizando realimentacdo de relevancia com os algoritmos GO P Frr (Realimentacdo de rele-
vancia usando OPF e aprendizado guloso) (Silva et al., 2010), PO P Frr (Realimentacdo de relevan-
cia usando OPF e aprendizado planejado) (Silva et al., 2011), OPF);sps (Realimentacdo de rele-
vancia usando OPF e MSPS)!, OPF;p (Realimentagio de relevancia usando OPF e Programacdo
Genética)! e OPFp;_1 v (Realimentacdo de relevancia usando OPF e abordagem Bi-Level).

A Figura 3.1 estabelece, sob a nossa 6tica, a arquitetura de um sistema de recuperacdo de ima-
gens por contetido com realimentacdo de relevancia. Primeiro, o usudrio seleciona uma imagem de
exemplo que serd apresentada inicialmente ao sistema. A busca por similaridade (Figura 2.2) mostra
as imagens mais proximas de acordo com alguma caracteristica. O retangulo pontilhado mostra o
processo de realimentacao de relevancia. Neste processo s@o exibidas as imagens para o usudrio, ele
indica quais imagens sao relevantes ou ndo para a consulta e, de acordo com a indicag¢do, € realizado
o aprendizado e recuperacdo das proximas imagens a serem exibidas ao usudrio.

O retangulo cinza da Figura 3.1 destaca o foco desta tese, que € a criacdo de um novo método
para o processo de aprendizagem baseado em um classificador por floresta de caminhos 6timos. Sao
também abordadas duas técnicas de combinacao de descritores para serem utilizadas juntamente com

o método de realimentacdo de relevancia a fim de auxiliar e melhorar o processo de aprendizagem. A

'A.T. Silva, J.A. dos Santos, A.X. Falcdo, R. da S. Torres e L.P. Magalhies. “Incorporating multiple distance spaces
in optimum-path forest classification to improve feedback-based learning”. Computer Vision and Image Understanding
(submetido em dezembro de 2010).

27
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Fig. 3.1: Arquitetura de um sistema de recuperacdo de imagens por conteido com realimentacao de
relevancia.

primeira utiliza um método de otimizacdo chamado MSPS, utilizado pela primeira vez para combi-
nacdo de descritores, enquanto a outra € uma técnica consolidada baseada em programacgdo genética.
Também € mostrado neste capitulo que o uso do classificador OPF pode ser utilizado para destacar
regides de interesse nas imagens da base, melhorando assim a eficcia do processo de recuperagao de
imagens.

Existem dois paradigmas de aprendizagem em realimentacio de relevancia em relagcdo as imagens
retornadas. No primeiro, a cada iteragdo tenta-se retornar sempre as imagens que o usudrio considera
mais relevantes, sendo o paradigma mais utilizado em CBIR. Nesta tese este paradigma € denomi-
nado como guloso. Em outros casos, como nos métodos baseados em SVM, o usudrio estabelece em
quantas iteracdes o sistema devera aprender antes de retornar as imagens ordenadas por relevancia.
Durante estas iteracdes o sistema apresenta as imagens mais informativas para auxiliar a aprendiza-
gem do sistema. Este dltimo paradigma nesta tese € chamado de planejado. Métodos baseados em
SVM por vezes sdao chamados de Active Learning, mas este termo € um conceito mais geral e apenas
um de seus tipos utiliza imagens mais informativas. Além disso, nesses métodos as imagens mais
relevantes sdo exibidas uma tnica vez ao final. No paradigma planejado existem duas iteragdes. Uma
semelhante ao paradigma guloso que retorna as imagens mais relevantes e outra interna que retorna

as imagens mais informativas para o processo de aprendizado.

Embora o nimero de iteracdes necessarias para o aprendizado pareca ser maior na abordagem pla-
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nejada, isso ndo € necessariamente verdade, como é mostrado no Capitulo 4. Os algoritmos para cada
um dos métodos desenvolvidos nesta tese sao apresentados em maior detalhe a seguir. A Secdo 3.1
descreve o treinamento do método de recuperacdo de imagens baseado em floresta de caminhos 6ti-
mos usando o paradigma guloso e a Secdo 3.2 descreve o algoritmo do método usando o paradigma
planejado. Também esta tese mostra que esta nova técnica de realimentacdo de relevancia utilizando
floresta de caminhos 6timos (GO P Frr ou POP Frr) pode facilmente utilizar combinagao de des-
critores para capturar as diferentes caracteristicas da imagem. Na Secdo 3.3 € apresentado um novo
método de combinagdo de descritores usando a técnica de otimizagdo MSPS para ajustar os parame-
tros de uma fungdo. Na Secdo 3.4 € mostrada a integracdo do método de realimentagao de relevancia
usando o classificador OPF com uma técnica de programagado genética para criar funcdes de combina-
¢ao de descritores. Também ¢é apresentada uma nova abordagem para realimentagao de relevancia em
dois niveis de interesse (pixel e imagem) utilizando o classificador OPF e denominada O PF'g;_rcye

na Secao 3.5.

3.1 Aprendizado guloso usando OPF - GOP Fp

Seja Z uma base de imagens, onde cada imagem ¢ € Z é representada por um descritor (v, d) e a
similaridade entre duas imagens s,¢ € Z é medida pela funcdo de distincia d(s,t). O objetivo final
da busca de imagem por contetddo € retornar uma lista X com as /N imagens mais relevantes de Z de
acordo com a opinido do usudrio em relacdo a uma dada imagem de consulta inicial q. A abordagem
mais simples € retornar as /N imagens ¢ € Z mais proximas a ¢ em ordem crescente de acordo com
d(q,t), conforme apresentado no inicio do Capitulo 2.

Entretanto, devido a limitagdo do descritor (v, d) para representar a expectativa do usudrio, essa
abordagem frequentemente apresenta uma lacuna semantica tal que a lista X contém ndo s6 imagens
relevantes para o usudrio, como também irrelevantes. A técnica de realimentacdo de relevancia é
usada para contornar essa lacuna semantica. O usudrio indica quais imagens sao relevantes (ou irrele-
vantes) em X, formando um conjunto de treinamento rotulado 7 que ganha novos elementos a cada
iteracdo da realimentacdo de relevancia por 7 < 7 U X. O sistema aprende a vontade do usudrio a
fim de trazer imagens mais relevantes a cada itera¢do. Esse processo € repetido até que usudrio esteja
satisfeito.

Nos métodos a serem descritos, o conjunto 7 € usado para a criagdo de uma floresta de caminhos
otimos. Inicialmente sdo estimadas as imagens mais representativas (protétipos) considerando-se o
desejo do usudrio conforme a Sec¢do 2.2.1, criando os subconjuntos Sg C 7 e Sy C T de protdtipos
relevantes e irrelevantes. Cada imagem ¢t € Z\7 da base é entdo classificada como relevante ou

irrelevante de acordo com as raizes da floresta que oferece a ¢ o caminho 6timo no grafo. As imagens
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classificadas como relevantes pela OPF formam o conjunto ) e somente as /V imagens mais similares
deste conjunto sdo selecionadas para serem ordenadas e retornadas na préxima iteracdo. As imagens
que o classificador considera como irrelevantes sdao descartadas.

Para ordenar as imagens do conjunto ) e retornar as imagens mais relevantes de acordo com o
desejo do usudrio, € possivel utilizar diversas métricas (ver Secdo 2.1), como por exemplo, através do
custo minimo para as florestas de relevantes.

Uma possivel métrica para ordenacdo das imagens é calculada pela Equacdo 3.1, onde
min{d(t,Sg)} € a distancia de ¢ ao protdtipo relevante mais proximo e min{d(t,Sr)} é a menor

distancia aos prototipos irrelevantes.

i - min{d(t, Sg)}
d(t,Sgr,S1) = min{d(t,SR)}“‘miRn{d(t’SI)}

3.1)

Nesta tese foram testadas diferentes métricas e a distancia média normalizada entre os conjuntos
de protétipos relevantes e irrelevantes (Equagao 3.2) foi a que gerou melhores resultados considerando

as medidas de avaliagdo apresentadas no Capitulo 4.

- B d(t,Sr)
d(t,Sg,S;) = _(t,SR)+J(t,SI)’Ond6 (3.2)
d(t,Sg) = = > d(s,t), (3.3)
‘SR‘ VseSR
d(t,S;) = 1 > d(s,t). (3.4)
‘SI‘ VseSy

No paradigma guloso, o sistema retorna uma nova lista X C ) com as /N imagens mais proximas de
acordo com a distincia média normalizada d(t, Sg, S;) entre t e os dois conjuntos de protétipos. O
processo repete durante algumas iteracdes até que o usudrio esteja satisfeito e, ao final do processa-
mento, sdo apresentadas todas as imagens relevantes conhecidas das iteracdes anteriores junto com a
lista X em ordem crescente calculada por d(t, Sg, Sy ).

O Algoritmo 2 apresenta a técnica de realimentacdo de relevancia usando floresta de caminhos
otimos (Silva et al., 2010) utilizando o paradigma de aprendizado guloso. Ele retorna uma lista
R C Z de imagens na ordem decrescente de relevancia. Na linha 1, a lista de treinamento T é
inicializada como um conjunto vazio. Para uma dada imagem de consulta inicial ¢ € uma base de
imagens Z, o algoritmo retorna inicialmente uma lista X com as /N imagens ¢ € Z mais proéximas a
g na ordem crescente de d(q,t) (linha 2). O processo de aprendizado é executado no lago principal
(linhas 3 a 13). Na linha 4, o usudrio marca as imagens de X’ que ele considera como sendo relevantes
e as demais sdo rotuladas como irrelevantes. Estas marcagdes feitas pelo usudrio criam o conjunto de

treinamento 7 < 7 U X onde cada uma das imagens s € T recebe um rétulo de relevancia A\(s). As
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imagens consideradas relevantes sdo inseridas na lista R (linha 5) que armazena as imagens relevantes
conhecidas durante o processo de realimentacdo de relevancia. O treinamento do classificador OPF ¢
executado na linha 6 conforme o Algoritmo 1. O algoritmo retorna os conjuntos S C T e S; C T
de protdtipos relevantes e irrelevantes, as listas com predecessor P(s), custo C(s) e raiz R(s) para
todas as imagens s € 7 assim como uma lista 7’ ordenada pela ordem decrescente de custo C'(s)
para aumentar a performance em eficiéncia do classificador. Cada uma das imagens ¢t € Z\7T é
classificada como relevante ou irrelevante pela OPF usando a Equagdo 2.12 (linha 9). Somente as
imagens que forem classificadas como relevante sdo inseridas no conjunto ) (linha 10). Esta lista é
usada para criar a lista X com as /N imagens em ordem crescente de acordo com a distancia média
normalizada d(t, Sg, S;) entre ¢ e o conjunto de protétipos Sz C T e S; C T . Ao final do processo,
sdo retornadas as imagens rotuladas como relevantes pelo usudrio durante o processo de realimentacao

de relevancia (conjunto R) mais /N imagens candidatas a relevantes.

Algoritmo 2: Algoritmo de realimentagdo de relevancia usando OPF e paradigma guloso (GOPFrr).

Entrada: Uma imagem de consulta inicial ¢, um descritor (v, d), o nimero N de imagens
retornadas por iteracdo e um banco de imagem Z.
Saida: Uma lista R C Z de imagens retornadas na ordem decrescente de relevancia.
Auxiliares: Conjunto 7 de imagens de treinamento, mapas (R, P, C, T") geradas pelo
classificador OPF, conjuntos Sg C 7 e S; C T de protdtipos, conjunto Y C Z\T
de imagens classificadas como relevante pela OPF e uma lista ordenada X C ) de
N imagens retornadas a cada iteracao.

1 R 0eT 0.
2 Crie uma lista X com N imagens mais proximas a t € Z em ordem crescente de d(q, t).
3 enquanto o usudrio ndo estiver satisfeito faca

4 Usudrio marca as imagens relevantes e irrelevantes, criando um conjunto de treinamento
T < T U X onde cada imagem s € T recebe um rétulo de relevancia A(s).
5 Insira as imagens relevantes de X no conjunto R.
6 Calcule os conjuntos Si e Sy de protétipos em 7 (Secdo 2.2.1) e execute
(R,P,C,T") <~ OPF(T,Sgr, Sr,v,d) (Algoritmo 1).
7 V<0
8 para foda imagemt € Z\T faca
9 Classifique ¢t usando (R, P,C,T") e A(s) para s € Sg U S; (Equagdo 2.12).
10 se \(t) é relevante entdo Insira t em ).
1 fim
12 Crie uma lista X com as /N imagens mais proximas a ¢ € ) na ordem crescente de
d(t,Sg,Sr).
13 fim

14 Retorne R +— R U X.
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Os resultados dos experimentos realizados utilizando GO P Frr sao apresentados na Secdo 4.3
comparados aos resultados obtidos pelos métodos considerados como sendo o estado-da-arte em rea-

limentagdo de relevancia.

3.2 Aprendizado planejado usando OPF — POP Frp

A diferenca bésica do paradigma planejado para o guloso € que o usudrio informa durante o apren-
dizado em quantas iteracdes o sistema deverd aprender antes de apresentar as imagens mais relevantes.
Isto € espelhado no algoritmo através de um laco interno de [ itera¢des, que otimiza o aprendizado
retornando em X as N imagens mais informativas a cada iteracdo. As imagens sdo apresentadas
em ordem crescente da diferenca absoluta entre os custos em relacdo a Sg e a S; (Equacdo 3.5).
Somente apds a [-ésima iteragdo € que as imagens finalmente serdo ordenadas pela distancia média
normalizada d(t, Sg, S;). O objetivo do lago interno é apresentar as imagens que melhor auxiliam a
classificar as imagens t € Z\7T como relevantes ou ndo. Para isto, o sistema busca neste laco interno

as imagens mais informativas para o classificador OPF.

O Algoritmo 3 apresenta a técnica de realimentacdo de relevancia usando floresta de caminhos
6timos utilizando o paradigma de aprendizado planejado (PO P Frr). Ele também retorna ao final
uma lista R C Z de imagens na ordem decrescente de relevancia. As linhas 1 e 2 sdo as mesmas do
Algoritmo 2 (guloso) e o processo de aprendizagem € executado dentro de um laco principal que vai
da linha 3 até a linha 13.

Este algoritmo contém um lago interno nas linhas 5 a 11 que forca a execugdo de [ iteragdes,
informadas pelo usudrio na linha 4. As linhas 6 a 9 do algoritmo sdo essencialmente as mesmas do
algoritmo anterior, que criam a lista J) C Z\7 de imagens candidatas a relevante. Entretanto, na
linha 10 € criada uma lista X com as N imagens mais informativas entre as candidatas a relevante
em ). As imagens mais informativas sao aquelas que sdo mais provaveis de se tornarem prototipos
em Si U S e sdo utilizadas para acelerar o processo de aprendizado. Elas sdo as imagens mais
dificeis de classificar, ja que estdo na fronteira entre os conjuntos relevantes e irrelevantes. Assim, as
imagens mais informativas sdo escolhidas entre as imagens ¢t € ) com menor diferenca d.(t, Sg, S)
entre seus valores de custo para os conjuntos de protétipos relevantes e irrelevantes. O conjunto X,
que é apresentado ao usudrio a cada iteracdo, é entdo criado pela ordem crescente de d.(t, Sg, Sy),

calculado pela Equacao 3.5.
de(t,Sr,Sr) = |Cr(t) — Ci(t)], (3.5)

onde Cg(t) é o custo do melhor caminho com raiz em Si e C;(t) é o custo do melhor caminho com
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raiz em S;. Pelo menos um deles é o caminho 6timo com né terminal em ¢. Devido a distribuicao dos
dados testados, é utilizado somente o custo Cg(t), ja que em ) sdo armazenadas somente as imagens

candidatas a relevantes de acordo com a linha 9 do algoritmo.

Algoritmo 3: Algoritmo de realimentagdo de relevancia usando OPF e paradigma planejado (POP Fgr).

Entrada: Uma imagem de consulta inicial ¢, um descritor (v, d), o nimero N de imagens
retornadas por iteracao e um banco de imagem Z.
Saida: Uma lista R C Z de imagens retornadas na ordem decrescente de relevancia.
Aucxiliares: Conjunto 7 de imagens de treinamento, mapas (R, P, C,T") geradas pelo
classificador OPF, conjuntos Sg C 7 e S; C T de protdtipos, conjunto Y C Z\T
de imagens classificadas como relevante pela OPF e uma lista ordenada X C ) de

N imagens retornadas a cada iteracao.

1t R+ 0DeT « 0.

2 Crie uma lista X com N imagens mais proximas a t € Z em ordem crescente de d(q, t).
3 enquanto o usudrio ndo estiver satisfeito faca

4 Pergunte ao usudrio pelo ndmero / de iteracdes planejadas.

5 para i = 1 até I faca

6 Usudrio marca as imagens relevantes e irrelevantes, criando um conjunto de

treinamento 7 < 7 U X onde cada imagem s € T recebe um rétulo de relevancia

A(s).

7 Insira as imagens relevantes de X no conjunto R.

8 Calcule os conjuntos Si e Sy de protétipos em T (Secao 2.2.1) e execute
(R,P,C,T") <~ OPF(T,Sgr, S, v,d) (Algoritmo 1).

9 Classifique toda imagem ¢t € Z\7 usando (R, P,C,T") e \(s) paras € Sp US;

(Equagdo 2.12) e crie o conjunto )Y com as imagens candidatas a relevante.
10 Crie uma lista X com as /N imagens mais proximas a ¢ € ) na ordem crescente de
d.(t,Sg, Sr) (Equation 3.5).

1 fim

12 Crie uma lista X com as /N imagens mais proximas a ¢ € ) na ordem crescente de
d(t, Sr, S1).

13 fim

14 Retorne R +— R U X.

A lista ordenada 7" é usada para obter C'r(t) e C(t) comparando a busca pelos nds predecessores

s € T" tendo suaraiz R(s) em Sg ou em S;.
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Cgr(t) = vSeT%g)esR{maX{C@)’d(s’t>}} (3.6)
Ci(t) = min  {max{C(s),d(s,t)}}. (3.7)

VseT'|R(s)eST

Apés a [-ésima iteragdo, uma lista X é finalmente apresentada ao usudrio com as N imagens
t € Y candidatas a relevante ordenadas por d(t,Sg,S;) (linha 12). Todo o processo é repetido
enquanto o usudrio ndo estiver satisfeito. Apos o término do processo, as imagens no conjunto R e
as tltimas imagens candidatas a relevante em X" sdo retornadas em ordem crescente de d(t, Sg, Sy)
(linha 14).

O conjunto Y criado na linha 9 poderia incluir também as imagens consideradas irrelevantes, ja
que o objetivo € retornar as imagens mais dificeis de classificar que estdo igualmente préximas a Sg
e S7. Testes realizados nesta tese indicaram que a inclusdo de imagens consideradas irrelevantes nao
ajuda a melhorar a eficiéncia do aprendizado. Para os testes realizados, a razdo entre as imagens
relevantes e o total de imagens da base € pequena e o nimero de falsos positivos tende a ser muito
maior do que o nimero de falsos negativos. Ou seja, as imagens classificadas como irrelevantes
provavelmente o sdo, sendo mais facil encontrar imagens erroneamente classificadas como sendo
relevantes.

Os resultados dos experimentos realizados utilizando PO P Frp s@o apresentados na Secdo 4.3
comparados aos resultados obtidos pelos métodos considerados como sendo o estado-da-arte em rea-

limentacdo de relevancia.

3.3 Descritor composto usando MSPS

Os métodos GO P Frr e PO P Fgp apresentados utilizam um tnico descritor para o aprendizado.
Esta Secdo descreve como usar diferentes caracteristicas da imagem juntamente com o método de
realimentacdo de relevancia baseado em floresta de caminhos 6timos.

Devido a limita¢do de um vnico descritor (v, d) para representar o desejo de um usudrio, vérios
trabalhos (Dorairaj e Namuduri, 2004; Rui et al., 1998; Vadivel et al., 2004; Cox et al., 2000; Kherfi
et al., 2004; Torres et al., 2009; Arevalillo-Herraez et al., 2010) propdem a utilizacdo de combinagdo
de descritores para reduzir essa limitacdo. A distingdo entre extracdo de caracteristicas e fungao de
similaridade € importante ao se combinar descritores que representam propriedades distintas (cor e
forma, por exemplo), como foi demonstrado por Torres et al. Torres et al. (2009). O método apresen-
tado nesta secdo utiliza o conceito de descritor composto definido neste trabalho, no qual diferentes

funcgdes de similaridade podem ser utilizadas em conjunto.



3.3 Descritor composto usando MSPS 35

—

D, W) /

Vi

(a) (b)

Fig. 3.2: Descritor (a) simples e (b) composto D* = (D, D).

Neste caso, cada imagem da base Z € representada por um conjunto de descritores D;, ¢ =
1,2,...,n e cada descritor D; é um par (v;,d;). Um descritor composto D* é uma tupla (D, D),
onde D é um conjunto { Dy, D, ..., D,} de descritores individuais e § D é a fun¢do que combina os
valores de distancia calculados pelos descritores individuais e gera um valor de distancia final d*(s, t)
(ver Figura 3.2). Para utilizar o conceito de descritor composto nas técnicas de realimentagdao de
relevincia apresentadas nesta tese, d*(s, t) é usado para definir os pesos dos arcos do grafo completo
definido por 7 no Algoritmo 1 e para calcular as distancias d(t, Sg, S;) e d.(t,Sg, S;) (respectiva-
mente Equacdes 3.2 e 3.5).

Diferentes descritores normalmente t€ém métricas e valores finais em escalas de valores diferentes.
Por isso, é importante que todos os valores de similaridade sejam normalizados ao se fazer esta
combinacdo. Nos resultados apresentados no Capitulo 4 foi utilizada a normaliza¢ao Gaussiana (Rui
et al., 1998).

A fungdo 0D pode ser definida de diferentes formas e os resultados mostrados na Secdo 4.4
utilizam a seguinte equacao:

n

6D(s,t) = D di'(st), (3.8)
i=1

onde @ = (0y,6,,...,0,) é o conjunto de pardmetros da fun¢do de combinacdo, tal que 0 < 6; < 2.
Esta equacgdo define um peso ndo linear para cada um dos descritores escolhidos para compor a fungdo
de combinagdo. O valor 0 indica que os valores de distancia definidos pelo descritor ndo afetam a

combinagdo. Quanto maior o valor de 6; maior a influéncia do descritor na combinagdo, sendo essa
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influéncia ndo linear.

A melhor fun¢do de combinagao é aquela que traz primeiramente as imagens mais relevantes para
uma determinada consulta. A lista 7 com as imagens rotuladas previamente pelo usuério (relevan-
tes/irrelevantes) € usada para encontrar esta fun¢do de combinagdo. Como estimativa inicial, seria
possivel utilizar a imagem de consulta ¢ e encontrar a fungao de combinagdo que traz as imagens
mais relevantes no inicio ao ordenar as imagens ¢ € T utilizando d*(q, t) definida pela a fungdo de
distancia 0 D (candidata a funcio de combinacio). Entretanto, a estimativa da melhor fun¢do de com-
binacdo utilizada nesta tese utiliza nao s6 a imagem de consulta ¢, mas todas as imagens rotuladas
pelo usudrio como relevantes. Esta abordagem € comprovadamente mais eficaz e robusta do que o
método mais simples usando apenas a consulta inicial (Torres et al., 2009).

Seja Tr o subconjunto de imagens relevantes de 7, 7, € o conjunto de imagens de treinamento ¢ €
T ordenadas pela distdncia 0 D(¢, u), e consequentemente 6, para cada uma das imagens relevantes
u € Tgr. Assim, para cada imagem relevante do conjunto de treinamento u € 7 é criada uma lista
ordenada de imagens 7,. Existem diversas fun¢des critério para avaliar uma fungao de combinacio e

os resultados apresentados no Capitulo 4 utilizam a fun¢do FFP4 (Torres et al., 2009) definida por

T2

1

F(T,D,0D) = > 7A:0.982", (3.9)
| 7;% | Yu€eTr k=1

onde )\, € {0, 1} armazena o rétulo dado pelo usudrio a cada posicdo k de 7, podendo ser relevante
(A = 1) ou irrelevante (A, = 0).

Uma nova abordagem para combinacao de descritores foi desenvolvida nesta tese para determinar
a importancia de cada uma das diferentes caracteristicas da imagem. E utilizado o método MSPS para
determinar os parametros mais adequados da Equacdo 3.8 a fim de combinar os diferentes valores de
similaridade obtidos de cada descritor. O objetivo € obter uma funcdo de combinacdo apropriada e
desta maneira aumentar ainda mais a eficicia da técnica de realimentacdo de relevancia baseada em
floresta de caminhos 6timos.

A partir de um estado inicial @ = (6,,0s, . ..,0,), a ideia é encontrar o melhor vetor de desloca-
mento A* e atualizar o vetor de pardmetros para o proximo valor 8 <— 8+ A*, repetindo este processo
até encontrar um mdximo da fungdo de avaliacdo F'(7,D, D), que por motivo de simplificagdo é
definida como F'(0) ja que sdo alterados apenas os valores de @ em 0 D (Equagido 3.8). Para o caso de
combinagdo de descritores, todos os valores 6; iniciam com valor 1, indicando que inicialmente todos
os descritores t€ém a mesma importancia na fun¢ao de combinagao.

A fim de tentar evitar maximos locais, o método perturba 8 em cada um dos n parimetros 6;
e em diferentes escalas de deslocamento j = 1,2,...,m. A cada iteragdo, € estimado o valor de

F (0 + A) para cada vetor de deslocamento A resultante de todas as perturba¢des em cada eixo i e 0
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vetor resultante de todas as escalas m, como descrito a seguir.

0 < A;; <1 ¢ um deslocamento positivo no pardmetro de indice 7 para a escala j. O método

calcula a func¢do F' considerando:

* a melhor orientacio da perturbacdio ao longo de cada parametro ¢, como
A7 =(0,...,A%,....0) para A7 € {A;,0,—A, ;}, tal que

27.77

FO+A;;),
F(O+A};) = max{ F(0), (3.10)
FO—-A,;)
* eovetorresultante As; =371 Af ., j=1,2,...,m.

Assim, a escolha de A* pode ser expressa por:

(3.11)

FO+ AY.) i=12,...,nej=12,..,m.
F(0+A") = max (O+A7) i el "
F(0 + ASj) j=1,2,. ..,m.

O Algoritmo 4 ilustra o calculo do melhor conjunto de parimetros @ para a Fun¢do 3.8 usando
MSPS. Primeiro sdo calculados os valores para A, ; de acordo com a descri¢do acima a fim de servir
como entrada para o algoritmo juntamente com as escalas definidas previamente. A linha 1 inicializa
o vetor @ com valor 1 para todas as posi¢des, dando inicialmente o mesmo peso para cada um dos
descritores. Nas linhas 4 a 16 é procurado pelo deslocamento 8" que gera o valor maximo para a
funcio critério. Se existe um deslocamento A (definido na linha 8) que maximiza a funcio critério, o
valor € armazenado em A*, testando tanto deslocamentos positivos quanto negativos para as escalas
(linhas 9—-11). Se foi encontrado um vetor de deslocamento melhor, A* e V* sdo atualizados na
linha 12. Se a combinagdo dos deslocamentos As gerar uma fung¢do de combinac¢do melhor, A* e V*
sao novamente atualizados nas linhas 15 e 16. O algoritmo para quando nenhuma outra combinagao
de parametros gera um resultado melhor que 6 para a fungéo critério. Ao final é retornado na linha 19
o conjunto de parametros 0 a ser utilizado na Equacgao 3.8 para definir um descritor composto para ser
utilizado nos métodos GOPFrpr ¢ POP Frp, determinando o valor de distancia d*(s, t) entre duas

imagens s,t € Z.



38 Meétodos de CBIR baseados em realimentacio de relevincia e floresta de caminhos 6timos

Algoritmo 4: Algoritmo do método de otimizagcdo MSPS

Entrada: Deslocamentos A, niimero m de escalas e n de pardmetros (nimero de descritores).
Saida: Vetor 8 com os pardmetros que geram o maior valor para a funcio F'.
Auxiliares: Vetores A*, Ase 0" e valores 4,7, Vo, V=, V1T e V*.

10« (1,...,1);

2 V¥« F(0)e 0" < 0,
3 enquanto V'* > 1/, faca
4 Vo V*el «— 0%
5 para j=1 to m faca

6 As + (0,...,0);

7 para i=/ to n faca

8 A—(0,...,4;...,0),V < Vy,e A" < (0,...,0);
9 Vi F@+A)eV « F(0—A);

10 seVT>VentaoV + VTe A* + A;

11 seV >VentaoV +— V- e A"+ —A;
12 seV >V*entdao 0" + 0+ A*e V* < V;
13 As +— As + A%

14 fim

15 V « F(0 + As);

16 seV >V*entdo V* + Ve 0" + 0+ As;

17 fim

18 fim

19 Retorne 0.

Os resultados dos experimentos realizados utilizando O P F;spg sdo apresentados na Secdo 4.4
comparando-os com os obtidos usando um tnico descritor e os obtidos com execugido do método G P

(Ferreira et al., 2011), que pode ser considerado como estado-da-arte em combinacdo de descritores.

3.4 Descritor composto usando Programacao Genética

O método MSPS procura por um conjunto de parametros 6timo para obter uma func¢io de combi-
nacdo. A abordagem apresentada nesta se¢do gera uma func¢io de combinagao usando programagao
genética (GP — Genetic Programming), que € uma técnica evolutiva de solucao de problemas (Koza,
1992). Nesta abordagem o método GP € integrado a técnica de realimentacdo de relevancia apre-

sentada na Secdo 3.1. Para isto, cada individuo GP representa uma funcido candidata 6D, ou seja,
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um descritor composto. O individuo € definido por uma estrutura de arvore, conforme ilustrado no
exemplo da Figura 3.3. Os nés das folhas recebem os valores dados pelos diferentes descritores e os
nos internos definem operacdes matematicas. A Figura 3.3 utiliza trés descritores € um conjunto de

operagdes {+, —, /, sqrt} nos nds internos, representando a Equacao 3.12.

dl(t, S) + dg(t, S

dD(t,s) = ot s)

- Vda(t, s) + ds(t, s) (3.12)

d*(s,t)

Fig. 3.3: Um descritor composto representado por uma arvore.

A programacdo genética procura fun¢des de combinagdo evoluindo uma populagdo P de n,, in-
dividuos por iteracdo durante g, geragdes. O melhor individuo da populacdo gerada pela aplicagdao
de transformacdes genéticas, como reprodugdo, mutacdo e crossover (Koza, 1992) é definido como
funcdo de combinagdo de descritores. A operacdo de reproducdo seleciona os melhores individuos
e 0s copia na proxima geragdo. A mutagdo € definida como uma manipulagcdo aleatéria que atua
em apenas um individuo, selecionando um né e substituindo a subdrvore por outra gerada aleatori-
amente. A operacdo de crossover combina o material genético de dois individuos trocando uma de
suas subdrvores.

Para uma dada lista 7 de imagens rotuladas (relevante/irrelevante) previamente por um usudrio,
o método tenta encontrar uma fung¢do de combinagdo dD. O Algoritmo 5 ilustra o método baseado
em programagdo genética para encontrar uma func¢do candidata. Uma populagdo P inicia com n,,
individuos gerados aleatoriamente (linha 1). Esta populacdo evolui durante as g,, geragdes através
das operacoes genéticas (linhas 2 a 9). A funcdo critério F'(T,D, dD;) (Equagdo 3.9) é calculada
para atribuir o valor de fitness para cada um dos individuos (linha 5). Esse valor é utilizado para
selecionar os melhores individuos e armazena-los no conjunto A. A seguir, as operacdes genéticas
sdo aplicadas na populacdo a fim de criar melhores individuos a cada geragao (linhas 7 e 8). O dltimo
passo consiste em determinar qual € melhor individuo (maior valor de fitness) que sera utilizado para

criar a funcdo de combinagdo utilizada para definir os pesos dos arcos do grafo completo definido por
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T no Algoritmo 1 assim como para calcular as distancias d(¢, Sg, Sy) e d.(t, Sr, Sp).

Algoritmo 5: GP Algorithm

Entrada: Conjunto de treinamento 7, conjunto D de descritores, tamanho 7, da populagdo e o
numero g,, de geragdes, percentuais de reproducdo, mutacio e crossover.
Saida: O melhor individuo 6 D* (uma estrutura de arvore).
Auxiliares: Populacdo P de n, individuos § D;, um conjunto A de pares (6 D;, F/(T, D, D;)),
varidveis ¢ e g.
1 P < populagio inicial aleatéria de n, individuos;
A <+ 0;

para toda geragdo g = 1,2,...,n, faca

[ ]

w

4 para todo individuo 6D; € P, 1 =1,2,...,n, faca

5 Insira A <— AU (6D;, F(T,D,D,));

6 fim

7 Ordene A em ordem crescente de F'(7,D,dD;);

8 Crie uma nova populacdo P de tamanho n,, aplicando as operagdes de reproduc¢do, mutagao

e crossover aos melhores individuos em A;
9 fim

10 Retorne o melhor individuo § D* em A com o maior valor de F/(7, D, dD*).

Os resultados dos experimentos realizados utilizando O P Fp s@o apresentados na Segdo 4.4
comparando-os com os obtidos usando um tunico descritor e com os obtidos com a execucao do

método G P, que pode ser considerado como estado-da-arte em combinagéo de descritores.

3.5 OPFBg;_1evel — Aprendizado em dois niveis de interesse por

realimentacao de relevancia baseada em OPF

O objeto de interesse em uma busca de imagens nem sempre ocupa toda a drea de uma figura,
sendo somente parte dela importante para o usudrio. Imagens de pdssaros, por exemplo, muitas
vezes tem o fundo azul do céu, em virtude de serem fotografias de aves voando, ou com o fundo
esverdeado se de aves em galhos de arvores. No caso dos descritores de cor, por exemplo, esse fundo
ird interferir no resultado da busca, pois € sabido que caracteristicas extraidas da imagem inteira nao
representam necessariamente as caracteristicas dos diversos objetos contidos nela. Por esse motivo,
muitos sistemas localizam objetos em diferentes regides da imagem (Huang et al., 2010), utilizando

métodos que particionam a imagem em regides fixas (Ma e Manjunath, 1999) ou subtraem o fundo
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Fig. 3.4: Selecao da regido de interesse. A regido preta € a drea descartada.

da imagem para isolar a regido de interesse onde os descritores serdo calculados (Carson et al., 1999;
Lu e Guo, 1999; Wang et al., 2001; Kim et al., 2003; Jing et al., 2004; Philipp-Foliguet et al., 2009).

Dentre suas contribui¢des esta tese apresenta um método semi-automético para busca de objetos
por nivel de interesse baseado no classificador OPF. Diferentemente de outros métodos, o usudrio
seleciona interativamente os objetos de interesse durante as iteracdes do processo de realimentacdo
de relevancia, descartando o que ndo lhe € til. Ao marcar pixels (ver Figura 3.4), rotulando-os como
objeto (linha azul) ou fundo (linha vermelha), o usudrio define um conjunto de treinamento para
criacdo de um classificador OPF, utilizando os valores de cor dos pixels e do rétulo que definem se
o pixel pertence a classe de objeto e ou de fundo. Cada pixel marcado € representado por um vetor
de caracteristica de dimensdo 3, contendo os valores de cor no espago CIE Lab. A distancia entre os
vetores de caracteristica € calculada pela funcdo de distancia L2 (euclidiana).

Sendo £ o conjunto de pixels de uma imagem, os pixels rotulados e selecionados pelo usudrio
formam um conjunto M. A partir desse conjunto de treinamento sio estimados os protétipos con-
forme descrito na Secéo 2.2.1, criando os subconjuntos Np C M e N C M de protétipos de objeto
e fundo respectivamente. Cada pixel p € £ da imagem € entdo classificado como objeto ou fundo
de acordo com a raiz da floresta que oferece a p o caminho 6timo no grafo (Equacdo 2.12). Os veto-
res de caracteristica da imagem sao calculados usando apenas os pixels rotulados como objeto pelo
classificador OPF, ou seja, sdo extraidas as caracteristicas da regido de interesse.

Usando o conjunto M de pixels rotulados e os conjuntos N e N, os pixels das imagens da base

Z sao classificados e as caracteristicas das provaveis regioes de interesse sao extraidas. Desta forma
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€ possivel buscar um objeto especifico nas imagens da base, ignorando regides de fundo e objetos

sem importancia para a consulta.

E possivel observar que ocorrem dois problemas principais nesta abordagem. O primeiro, é o
custo computacional. Cada vez que € feita uma marcagao, é necessario classificar cada um dos pixels
de todas as imagens da base, além de extrair as caracteristicas de cada uma delas. O outro problema
€ que o sistema € sensivel a marcacgao inicial, a qual influencia diretamente a classificacdo do que
€ considerado objeto ou fundo em todas as imagens da base. Na proposta aqui apresentada, foram
empregadas duas estratégias para tratar esses problemas. Para reducdo do tempo computacional,
sdo utilizados thumbnails, ou seja, imagens reduzidas das contidas na base. Para corrigir o eventual
problema na marcacao inicial, foi desenvolvido um sistema de realimentag@o de relevancia em dois

niveis de interesse. A seguir sdo detalhadas estas duas solugdes.

Para reducao do tempo computacional na segmentagao de objetos e na criagdo dos novos vetores
de caracteristica, ¢ adotado o seguinte procedimento. Inicialmente, é criada uma versao reduzida
para todas as imagens da base (thumbnails com 128 pixels na dimensao maior e mantendo a razio
de aspecto das imagens). Cada pixel dessas versdes reduzidas é classificado como objeto ou fundo,
de acordo com as florestas de caminhos 6timos criadas usando o conjunto M de pixels rotulados e
os conjuntos Np e Nr. As regides formadas pelos pixels classificados como objeto sdo mapeadas
na imagem de tamanho original e os vetores de caracteristica definidos pelos pixels rotulados como

objeto sdo calculados.

Foram realizados testes que mostraram que essa abordagem ndo reduz substancialmente a efica-
cia do método e o tempo computacional para classificar os pixels das imagens em objeto e fundo foi
reduzido drasticamente pelo uso de thumbnails. Outra possibilidade para redu¢dao do tempo compu-
tacional seria extrair os vetores de caracteristica diretamente dos thumbnails. Mas como esperado,
testes mostraram que a eficdcia desta segunda solug@o € muito inferior da obtida usando as imagens
originais.

Para tratar a questdo da marcacgdo inicial, esta tese apresenta um novo método de realimentacao
de relevancia em dois niveis de interesse. No nivel mais geral, o usudrio seleciona as imagens rele-
vantes ou ndo para a sua consulta, conforme o método GO P Fgr. Além dessa selecdo, em um nivel
de interesse mais especifico, o usudrio também pode ajustar as marcacdes de objeto e fundo em uma
imagem. O sistema mostra na tela quais pixels sao classificados como objeto ou fundo, ou seja, qual
a provavel regido de interesse de acordo com a marcagao original usada para extrair as caracteristicas
das imagens (Figura 3.5b). O usudrio pode selecionar uma imagem cujo objeto ou fundo foi classi-
ficado incorretamente e fazer uma nova marcacdo (Figura 3.5c). Depois de corrigida a marcacao, a
classificagdo € refeita em toda a base de imagens e os novos vetores de caracteristica sdo calculados,

prosseguindo o processo de realimentacdo de relevancia. Em seguida, o usudrio pode entdo reali-
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(c)

Fig. 3.5: Selecdo da regido de interesse: (a) imagem de exemplo, (b) somente objetos selecionados,
(c) nova marcacdo para descartar o carro da busca e (d) objetos selecionados apds a nova marcagao.

zar outra marcagdo caso ndo esteja satisfeito com o resultado ou selecionar as imagens relevantes e

irrelevantes, continuando o aprendizado até estar satisfeito com o resultado apresentado.

O algoritmo do método O P Fg;_ ... assemelha-se ao Algoritmo 2, adicionando a possibilidade
de refazer as marcacdes de pixel para selecionar os objetos de interesse. Ele utiliza o paradigma de
aprendizado guloso pois é a forma apropriada de visualizar interativamente se ambos os aprendizados
estdo evoluindo de acordo com a necessidade do usudrio. E possivel verificar a cada iteragdo se os
objetos estao sendo selecionados corretamente, possibilitando que o usudrio corrija a classificacdo de
objeto e fundo de uma imagem da base Z, adicionando pixels rotulados no conjunto M e recalculando
os vetores de caracteristica de todas as imagens. Caso os objetos estejam classificados corretamente,

o processo de realimentacdo de relevancia prossegue conforme o método GO P Firp.

Sempre que uma nova marcagdo de pixels € realizada, torna-se necessario refazer o célculo dos
vetores de caracteristica de toda a base de imagens. Para todo thumbnail da base de imagens Z, todo
pixel p € L, onde L sdo as cores dos pixels de uma imagem, é classificado usando (R, P,C, M’)
e A\(s) para s € Np U N (Equagdo 2.12). A fungdo lab, que converte as cores no espago RGB
para o espaco CIE Lab, é usada para extra¢do do vetor de caracteristicas na classificacdo dos pixels
em objeto e fundo. A fungdo L2 é utilizada para calcular a distancia entre as cores de dois pixels.
Ap6s a classificacdo dos pixels em objeto ou fundo, € gerado um novo vetor de caracteristica utili-
zando somente os pixels da imagem de resolucdo original que correspondem a uma regido marcada
como objeto no thumbnail correspondente. Para isso, pode ser utilizado qualquer descritor de ima-
gem, como os apresentados na Secdo 2.1. Os testes realizados no Capitulo 4 utilizam o descritor
BIC (Stehling et al., 2002) (Se¢ao 2.1.1).
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Algoritmo 6: Algoritmo de realimentacao de relevancia usando OPF em dois niveis.

Entrada: Uma imagem de consulta inicial ¢, descritores (vy, d;) e (v, dy) para os niveis de
interesse geral e especifico respectivamente, o nimero N de imagens retornadas por
iteracdo e um banco de imagem Z.
Saida: Uma lista R C Z de imagens retornadas na ordem decrescente de relevancia.
Auxiliares: Conjunto 7 de imagens de treinamento, mapas R, P, C, 7', M’ geradas pelo
classificador OPF, conjuntos M e L de pixels, conjuntos Sp C 7,S; C T,
No € M e N C M de protétipos, conjunto ) C Z\7T de imagens classificadas
como relevante pela OPF e uma lista ordenada X C ) de /V imagens retornadas a
cada iteracdo.

1 R+ 0eT «+ 0.
2 Usudrio seleciona uma imagem ¢ e marca pixels de objeto e fundo, armazenado em M.
3 Calcule os conjuntos Np e N de protétipos em M (Secdo 2.2.1) e execute
(R,P,C,M") + OPF (M, No, Ng, va,d3) (Algoritmo 1).
para todo pixel p € L, faca
Classifique p usando (R, P, C, M) e \(s) para s € Np U N (Equagdo 2.12).
fim
Calcule o vetor de caracteristica da regido marcada como objeto na imagem q.
para todas as imagens de Z faga classifique os pixels dos thumbnails usando (R, P,C, M’) e
calcule os vetores de caracteristica v; da regido classificada como objeto.
9 Crie uma lista X com /N imagens ¢t € Z mais proéximas a ¢ em ordem crescente usando d;.
10 enquanto o usudrio ndo estiver satisfeito com X faca

®X N & A

11 Usudrio marca as imagens relevantes e irrelevantes, criando um conjunto de treinamento
T < T U X onde cada imagem s € T recebe rétulo de relevancia A(s).

12 Insira as imagens relevantes de X no conjunto R.

13 se usudrio escolhe refazer marcacoes de objeto/fundo entao

14 Usudrio seleciona em uma imagem os pixels que foram erroneamente classificados
como objeto ou fundo, adicionando em M os novos pixels rotulados.

15 Recalcule Ny e Nr e execute (R, P,C, M') <~ OPF (M, No, Nr, vy, ds).

16 para todo pixel p € L, faca classifique p usando (R, P,C, M’).

17 Recalcule os vetores de caracteristica de ¢ e de todas as imagens de Z utilizando
thumbnails e (R, P, C, M) para classificar os pixels de objeto.

18 fim

19 Calcule os conjuntos Si e S; de protétipos em 7 (usando os novos vetores de

caracteristica se for o caso) e execute (R, P,C,T") < OPF(T,Sr,S1,v1,dy).
20 Y0
21 para roda imagem t € Z\T faca

2 Classifique t usando (R, P,C,T") e A(s) para s € Sg U Sy (Equagdo 2.12).

23 se \(t) é relevante entdo Insira t em ).

24 fim

25 Crie uma lista X com as /N imagens mais proximas a ¢ € ) na ordem crescente de
d(t, Sg, S1).

26 fim

27 Retorne R +— R U X.
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O Algoritmo 6 apresenta o método de realimentacdo de relevancia usando o classificador de flo-
resta de caminhos 6timos em dois niveis utilizando o paradigma de aprendizado guloso. Ele retorna
uma lista R C Z de imagens na ordem decrescente de relevancia. Na linha 1, a lista de treinamento
T € inicializada com um conjunto vazio. Para uma dada imagem de consulta inicial ¢, o usudrio sele-
ciona inicialmente qual o objeto de interesse e remove fundo e objetos indesejados marcando pixels
da imagem na linha 2. Sdo retornados os conjuntos Np C M e N C M de protétipos de objeto
e fundo dos pixels, as listas com predecessor P(s), custo C(s), raiz R(s) e uma lista M’ ordenada
pelo valor decrescente de custo C'(s). Usando estas listas, todos os pixels p € £, sdo classificados
como objeto e fundo (linhas 4 a 6), onde £, sdo os pixels da imagem ¢. Na linha 7 € recalculado o
vetor de caracteristica da imagem de consulta usando somente os pixels classificados como objeto e
a funcdo de extracdo de caracteristica definida pelo descritor (v, d;). Nas demais imagens, os pixels
dos thumbnails sdo classificados usando (R, P, C, M’) e os pixels mapeados na imagem de resolug¢do
normal considerados como objeto pela OPF sdo usados para gerar seus novos vetores de caracteristica
(linha 8). Usando a imagem ¢ segmentada e a base de imagens Z, o algoritmo retorna inicialmente
uma lista X com as N imagens ¢ € Z mais préximas a ¢ na ordem crescente de acordo com a fung¢éo
de distancia d;(q,t) (linha 9). O processo de aprendizado é executado no lago principal (linhas 10
a 26).

O usudrio marca, na linha 11, as imagens de X’ que ele considera relevante ou irrelevante, pros-
seguindo com o processo de realimentacdo de relevincia conforme ja apresentado no Algoritmo 2,

inserindo as imagens relevantes no conjunto R (linha 12).

Se o usudrio verificar que a marcagao necessita sofrer algum ajuste como exemplificado na Figura
3.5, ele seleciona na linha 14 uma das imagens cujo objeto ou fundo esteja marcado incorretamente
e refaz a selecdo. Os pixels marcados sdo adicionados ao conjunto M e o classificador OPF é exe-
cutado na linha 15, onde v, contém o valor CIE Lab do pixel e d, é calculado pela funcdo L2. Os
mapas (R, P,C, M’) criados na linha 15 sdo usados para classificar os pixels da imagem ¢ (linha 16).
Depois sao recalculados os vetores de caracteristica da imagem ¢ e de todas as imagens da base Z,
classificando os pixels de seus thumbnails. Usando os pixels da imagem de resolu¢do normal cuja
posi¢dao mapeada no seu thumbnail foi classificada como objeto, sdo extraidas as suas caracteristicas
(linha 17).

Caso ndo seja necessdrio fazer o ajuste das regides de objeto e fundo, o algoritmo utiliza os vetores
de caracteristica calculados anteriormente. Sendo, os novos vetores de caracteristica sao utilizados no
processo de realimentacdo de relevancia (linha 19), que prossegue conforme o Algoritmo 2. Ao final
do processo (linha 27), s@o retornadas as imagens rotuladas como relevantes pelo usudrio durante a

realimentacdo de relevancia (conjunto ‘R) mais /V imagens candidatas a relevantes.
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Os resultados dos experimentos realizados utilizando O P F'ig; 1. 30 apresentados na Sec¢io 4.5,

mostrando exemplos de execucao deste novo método de realimentacao de relevancia.



Capitulo 4
Resultados

Do ponto de vista pratico, um sistema de recuperag¢ao de imagens por contetido baseado no apren-
dizado por realimentacio de relevancia deve necessitar de poucas iteracdes para aprendizagem (efi-
cdcia) e retornar as imagens em tempo interativo (eficiéncia). Estes constituem os principais desafios
na recuperacdo de informacdo, especialmente quando consideramos grandes colecdes de imagens.
Este capitulo demonstra que os métodos aqui apresentados sdo eficazes e eficientes se comparados

aos métodos considerados como sendo o estado-da-arte em realimentacao de relevancia.

Para verificar a eficicia de um sistema de recuperacao de imagens, é necessario usar uma métrica
para comparar dois ou mais métodos. A medida mais comumente usada para avaliar a eficicia de um
sistema de recuperacao de informacao € a curva precisio vs. revocagdo (P x R). Para uma imagem de
consulta inicial ¢, a precisdo P(q) representa o nimero de imagens relevantes retornadas Rel(q) em
relacdo ao nimero total de imagens retornadas N (q) (Equagédo 4.1). Se o valor de precisdo obtida para
uma certa consulta for de 70%, sabe-se que 70% das imagens retornadas sao relevantes e as demais
30% sdo irrelevantes. Revocacdo R(q) é o nimero de imagens relevantes retornadas em relagio ao
nimero total de imagens relevantes na base M (q) para uma dada consulta g (Equagéo 4.2). Se o valor
de revocagdo obtido para uma certa consulta for de 50%, sabe-se que 50% das imagens relevantes de

toda base foram retornadas para o conjunto de resultados em questao.

Plg) = val((j)) @.1)
R(q) = ]E[éq)) (4.2)

Em uma curva P x R, quanto mais alta uma curva, mais eficaz é a recuperacio de informagao,

pois a curva P x R indica a varia¢do dos valores de precisdo para diferentes valores de revocacao

47
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(10%, 20%,...). Como é necessario conhecer previamente a quantidade de imagens relevantes para
cada tipo (classe) de imagem, essa curva precisa ser calculada em uma base de imagens previamente
conhecida e classificada. Esta abordagem permite comparar os resultados dos diferentes algoritmos
nas mesmas condi¢des de teste.

O outro critério de avaliacdo utilizado € a curva percentual de imagens relevantes retornadas
por iteracdo (Rel x [It). Nesta curva € apresentado o percentual de imagens relevantes exibidas ao
usudrio em cada iteragdo realizada. Esta curva permite avaliar como o nimero de imagens relevantes
retornadas aumenta ao longo das iteragdes. J4 que todas as imagens da base sdo utilizadas para a
geracdo das curvas, a linha 14 dos Algoritmos 2 e 3 (Capitulo 3) foi alterada para: Retorne R < RUY
ordenada por d(t, S, Sy) para geragio das curvas Rel x It.

Para avaliar a eficdcia tanto dos métodos desenvolvidos na tese quanto das técnicas tradicionais,
essas curvas sdo calculadas sobre bases de imagens consolidadas comumente usadas na drea de CBIR.
Optou-se pelo uso de bases de imagens rotuladas simulando a experiéncia de usudrios na busca de
imagens. Outra possibilidade seria quantificar os resultados obtidos por usudrios em experimentos
de campo, mas esta estratégia € muito custosa operacionalmente pois deveria envolver um nimero
grande de usudrios para ser estatisticamente confidvel, ja que € necessdrio levar em consideragdo
alguns fendmenos psicoldgicos que influenciam na sele¢do das imagens (Joachims e Radlinski, 2007),
como a ordem das imagens que sao apresentadas a cada iteragao, o efeito de pareidolia, tempo que o
usudrio leva para a escolha das imagens, entre outros. Além disso, usudrios diferentes tendem a ter
respostas diferentes a mesma pergunta e ndo € raro que o mesmo usudrio tenha respostas variadas em
diferentes momentos. A seguir sdo apresentadas as bases de imagens usadas nos experimentos desta
tese.

Neste capitulo sao exibidas as curvas médias calculadas considerando todas as imagens de uma
base de imagens através da técnica de validacdo cruzada leave-one-out'. Depois de calculada a curva
para todas as imagens da base, é calculada a média do resultado de precisdao P(q) que define a curva

apresentada na avaliacdo comparativa entre os diferentes métodos de realimentacdo de relevancia.

4.1 Bases de imagens

A fim de avaliar a eficicia dos métodos desenvolvidos nesta tese, buscou-se utilizar bases de
imagens de propdsito geral e que sirvam como diferentes desafios para a drea de recuperacdo de

imagens por conteudo. Neste sentido, foram utilizadas as seguintes bases de imagens:

!Cada imagem da base é usada como a imagem de consulta inicial ¢ e as demais imagens da base sdo usadas como
espaco de consulta
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Caltech 101 (Fei-Fei et al., 2004)

Imagens de 9.144 objetos pertencentes a 101 categorias, com 40 a 800 imagens por categoria e
a maioria das categorias com aproximadamente 50 imagens.

Coil-100 (Nene et al.)

E uma base de imagens composta de 100 objetos. Foi formada a partir de fotografias tiradas de
cada um dos objetos em 72 poses diferentes, num total de 7.200 imagens.

Corel (Corel Corp.)

E uma colegio de 200.000 imagens da GALLERY Magic—Stock Photo Library 2. E utilizada
nesta tese um subconjunto composto por 3.906 exemplos, classificados em 85 classes. Essas
classes sdo de diferentes tamanhos, variando de 7 a 98 imagens em cada classe.

ETH-80 (Leibe e Schiele, 2003).

Este banco de imagens foi desenvolvido para o projeto COGVIS?. O projeto inclui imagens
de objetos de oito categorias (automovel, cachorro, cavalo, maca, pera, tomate, vaca e xicara),
num total de 2.384 imagens distribuidas uniformemente entre as classes.

MPEG7 (MPEG7 CE Shape-1 Part B) (Sikora, 2001)

E uma base de 1.400 imagens bindrias de forma com 70 categorias, sendo 20 objetos por cate-
goria.

MSRCORID (Microsoft Research Cambridge)

Contém um conjunto de 4.320 imagens agrupadas em 20 categorias, sendo 36 a 652 imagens
por categoria e a maioria das classes com aproximadamente 200 imagens.

PASCAL (Everingham et al.)

Essa base é formada por imagens do Flickr ? e é usada no desafio PASCAL Visual Object Classes
(VOC). Nesta tese foi utilizado um subconjunto de 3.448 objetos agrupados em 23 categorias,

possuindo de 72 a 446 subimagens cada.

Zhttp://www.cogvis.at/

3

www.flickr.com
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4.2 Exemplo de execucao da técnica de realimentacao de rele-
vancia

Para ilustrar a utilizacdo da técnica de realimentacdo de relevancia, discutida nesta tese, € apresen-
tado um exemplo de execucao usando o paradigma guloso. Neste exemplo, sdo apresentadas N = 30
imagens a cada iteracdo usando a base de imagens Corel e o descritor BIC (Stehling et al., 2002)
(Secao 2.1.1).

O teste da eficdcia dos métodos de realimentacdo de relevancia desenvolvidos nesta tese usando
um tnico descritor (GOPFrr e POPFry na Segdo 4.3)* é feito comparando os resultados obtidos
por esses métodos com os resultados de dois outros métodos comumente usados para realimentacao
de relevancia: QEX (Query Expansion method) (Porkaew et al., 1999)° e SV M, (SVM Active
Learning) proposto por Tong e Chang (2001)°.

QEX designado como QPM por Tong e Chang (2001) utiliza a abordagem gulosa usando ape-
nas imagens relevantes no aprendizado, diferentemente dos métodos desenvolvidos nesta tese que
também utilizam as imagens irrelevantes. Neste método, as imagens marcadas pelo usudrio como
relevantes em X formam um conjunto R C X'. As imagens em R formam agrupamentos e os cen-
troides ¢; desses agrupamentos sao utilizados para obter as imagens das proximas iteragdes. As NV
imagens t € Z\'R ordenadas pela distancia d(¢, ¢;) entre ¢ e cada um dos centroides sdo escolhidas
para formar um novo conjunto X’ (Figura 2.4b a esquerda). As imagens sdo, portanto, as mais pro-
ximas a qualquer um dos centroides ¢;. O resultado depois de [ iteracdes € apresentado em R U X,
sendo X o ultimo conjunto de /N imagens retornadas como candidatas a relevante.

SV M 4, (também conhecido por SAL ou SV M o7y E) utiliza abordagem semelhante a plane-
jada definida neste trabalho através de um classificador SVM. Apesar de existirem outros modelos
baseados nesta técnica, este ainda é o mais utilizado para comparacdo de resultados e considerado
estado-da-arte em realimentacdo de relevancia. Conforme descrito no capitulo anterior, o lago ex-
terno do paradigma planejado (Algoritmo 3) é executado uma tnica vez nos métodos baseados em
SVM. Desta forma, os resultados para o método PO P Fizr sdo obtidos também executando este lago
uma Unica vez simulando o comportamento do usuédrio. No método SV M 4y, as imagens relevantes
e irrelevantes em X formam, a cada iteracdo, o conjunto de treinamento 7 < 7 U X. O processo
de treinamento consiste em encontrar vetores de suporte em 7 calculando o hiperplano que melhor
separa os conjuntos relevantes e irrelevantes em 7 neste espaco de caracteristicas. Durante as I ite-
ragdes do lago interno, SV M4y, retorna em X as N imagens ¢ € Z\7T mais préximas ao hiperplano,

que representam as imagens mais informativas. As imagens mais proximas ao hiperplano sdo aquelas

“Métodos implementados usando a LibOPF-2.0 disponivel em http://www.ic.unicamp.br/ afalcao/libopf/
SMétodo implementado conforme proposto pelo autor
®Método implementado usando a libsvm-2.83 disponivel em http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
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mais dificeis de se classificar, ou seja, as que estdo muito préximas de pertencer tanto a classe de ima-
gens relevantes quanto a classe de irrelevantes. As imagens mais afastadas tem maior possibilidade
de pertencer a classe de uma regido e menor probabilidade de pertencer a classe da regido oposta.
Ao final do processo, apOs a [-ésima iteracdo, sdo retornadas em X as N imagens mais afastadas do

hiperplano no lado das relevantes.

Neste exemplo ilustrativo, a partir da imagem da Figura 4.1 informada pelo usudrio, inicialmente
sdo retornadas as imagens da Figura 4.2a em ordem crescente de (v, d). Em todas as figuras a rele-
vancia definida por (v, d) decresce da esquerda para a direita e entdo de cima para baixo. As imagens
marcadas em azul representam as imagens consideradas pelo usudrio como relevantes. Apds 3 itera-
¢des (um nimero razodvel para uma situacao pratica) sdo apresentadas as 30 primeiras imagens (mais
relevantes) para QEX (Figura 4.2b), SV M4, (Figura 4.3a) e PO P Fgr (Figura 4.3b). Considerando
a classifica¢do definida para a base Corel, em QEX apenas 21 das images siao realmente relevantes

enquanto SV M4, retornou 28 e em PO P Frp todas as 30 imagens sao relevantes.

Fig. 4.1: Imagem de consulta inicial.
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Fig. 4.2: (a) Imagens apresentadas apds a primeira iteragcdo e (b) 30 primeiras imagens apresentadas

apos a terceira iteracdo para QEX.

Fig. 4.3: (a) 30 primeiras imagens apresentadas apds a terceira iteracdo para SV My, e (b) 30 pri-

meiras imagens apresentadas apds a terceira iteracdo para GO P Frp.
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4.3 Resultadosde GOPFrre POPFgrr

Esta Se¢cdo compara experimentos realizados com os métodos GO P Frp (Se¢do 3.1) e POP Frp
(Se¢ao 3.1) utilizando os métodos QEX e SV M 4;, como referéncia.

A eficicia dos métodos GO P Frr e POP Frp é comparada através do resultado das curvas P x R.
Os gréficos P x R sdo gerados através da técnica de validagdo cruzada leave-one-out simulando o
comportamento do usudrio para todas as imagens ¢ € Z e em cada iteragcdo (e interacdo simulada)
sdo apresentadas N = 30 imagens. Em uma execu¢do real de um sistema de realimentacdo de
relevancia, o lago inicial termina quando o usudrio estd satisfeito com a busca realizada. Para gerar
os resultados aqui apresentados, no entanto, € fixado um ndmero / de iteragdes. Da mesma forma,
para os métodos que usam o paradigma planejado, o lago interno executa [ iteragdes enquanto o lago
externo € realizada apenas uma vez para realizar a comparagdo com o método SV M 4.

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 apresentam a curva P X R média para cada um dos métodos (POP Fgp,
GOPFrp, SVM, e QEX) para I = 3,5,8 iteracdes usando a base Corel. E possivel observar
que ambos os métodos de realimentacdo de relevancia baseados em floresta de caminhos 6timos
superam a eficicia dos outros métodos em qualquer um dos diferentes ndmeros de iteracdo. Nota-
se também que o método usando a abordagem planejada aprende mais rapido, ou seja, necessita de
menos iteragdes para recuperar a mesma quantidade de imagens relevantes. Por exemplo, os métodos
propostos nesta tese necessitam de apenas 3 iteragdes para obter uma média de 90% de precisdo
para 30% de revocacdo (30% das imagens relevantes da base). E muito provédvel que o usudrio
esteja satisfeito neste momento em uma situagdo real. Os outros métodos apresentaram em média
uma precisdo pelo menos 10% inferior para os mesmos 30% de revocag@o apds a terceira iteragao,

conforme € mostrado na Figura 4.4.
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Fig. 4.4: Curva P x R média na base Corel apds a terceira iteracao.
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Fig. 4.5: Curva P x R média na base Corel ap6s a quinta iteracdo.
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Fig. 4.6: Curva P x R média na base Corel apds a oitava iteragao.

O ganho em eficdcia dos métodos desenvolvidos nesta tese também pode ser visto para as demais
bases de imagens. As Figuras 4.7 até 4.10 mostram a curva média P x R para cada um dos métodos
utilizando as bases de imagens Caltech, Coil-100, MSRCORID e Pascal, respectivamente, para 3 e
8 iteragdes de realimentacdo de relevancia. Considerando que 3 iteracdes ¢ um bom ndmero para
situagdes reais, nota-se que os métodos propostos apresentam um ganho considerdvel neste caso. A
base Caltech é a mais dificil para o descritor BIC, enquanto a Coil-100 € a mais facil. Q£ X superou
SV M 41, na base Coil-100 e o mesmo ocorreu na base Pascal até a terceira iteracdo. De fato, SV M4,
necessita mais iteragdes para melhorar a eficdcia a fim de obter um bom conjunto de treinamento. Por
este motivo, alguns trabalhos (Hoi e Lyu, 2005; Hoi et al., 2010) incluem imagens nao rotuladas pelo

usudrio no conjunto de treinamento.
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Fig. 4.7: Curva P x R média na base Caltech ap6s (a) terceira e (b) oitava iteracdes.

Precisdo

0.95

o
©

0.85

0.8

(a)

& & & - é i &
+. N h- A,
rPOPFge —=— s b
GOPFgg ~~a--
SVMpp s
QEX
L L L L L L k4 L
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Revocacao

Precisdo

1 & Y - & - & - -
095 | R
09 r q
0.85 -POPFpe —a— 1
GOPFgg ~~a--
SVMp
QEX
0.8 h . . . . . . .
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Revocacao

(b)

Fig. 4.8: Curva P x R média na base Coil-100 apés (a) terceira e (b) oitava iteragdes.

Precisdo

0.9 F-

08
0.7 |
0.6
05
0.4
03
0.2
0.1

POPFgpr —a—
GOPFge -

SVMp
QEX

O

05 0.6
Revocacédo

()

02 03 04

Precisdo

o9t

08
0.7 |
0.6
05
0.4
03
0.2
0.1

POPFgpr —a—
GOPFge -~ 1
SV

QEX

02 03

0.4

05 0.6
Revocacao

(b)

07 08 09 1

Fig. 4.9: Curva P x R média na base MSRCORID apés (a) terceira e (b) oitava iteragoes.



56 Resultados

POPFrr —a—
0.9 3 GOPFgg ~~a-- 1
. SVMp -+
0.8 | QEX
0.7 = “a 1
x§ |§ 0.6 + . A b
S S 05 F 1
2 Q KN
a & 04t ., 1
03 r ) A ~
02t e 4
o 01} R
0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 0.8 0.9 1 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Revocagao Revocagao
(a) (b)

Fig. 4.10: Curva P x R média na base Pascal apds (a) terceira e (b) oitava iteragdes.

A eficiéncia de todos os métodos foi avaliada através da execucdo dos experimentos que geraram
as curvas apresentadas nas Figuras 4.4 a 4.10. A Tabela 4.1 mostra o tempo total de execugao para oito
iteragdes em cada uma das bases. O tempo de execu¢do médio para cada iteracdo € apresentado na
Tabela 4.2. Os resultados mostram que o método SV M 4, € o mais caro computacionalmente, devido
ao treinamento da SVM. E importante observar que ndo foram utilizadas estruturas de indexacdo para
acelerar a busca, necessdrias para bases de imagens muito grandes. Pode-se afirmar que considerando
as bases de imagens utilizadas os tempos de execucdo para os métodos GOPFrr e POP Frp s@o
em média 52 vezes menores que os tempos do método SV M 4. Na base Corel, por exemplo, tanto
GOPFgrr quanto POP Fgr levam cerca de 0,1 segundos para apresentar as imagens apds a oitava
iteracdo, enquanto SV M, leva em média 8,9 segundos. Isto confirma o ganho em eficiéncia do
classificador OPF sobre SVM, conforme reportado por Papa et al. (2009). Também sdo apresentados
os tempos de execugdo para a base PASCAL utilizando todas as 31.284 imagens (PASCAL™) para
mostrar o desempenho dos métodos em uma base de imagens maior. Os resultados de tempo de
execucdo para o método SV M, ndo sdo mostrados para a base PASCAL* pelo fato deste método
ser muito lento.

O método QEX tem uma eficiéncia similar aos métodos baseados em floresta de caminhos 6timos.
E possivel observar que ele obtém um desempenho melhor nas bases de imagens mais dificeis para
CBIR. Como ele utiliza apenas as imagens marcadas como relevantes durante as iteracdes, quanto
menor o nimero de imagens relevantes, maior o desempenho do método ja que sdo menos pontos de
consulta para o aprendizado. E importante observar que justamente nas bases cuja eficiéncia de QEX
€ melhor, sua eficicia € inferior a dos outros métodos (Figuras 4.7, 4.9 e 4.10).

Os testes foram realizados em um computador com processador Intel Core i7 a 2,8 GHz e 8 GB
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de memoria RAM, executando o sistema operacional Linux.

Tab. 4.1: Tempo total de execucdo para 8 iteragdes e todas as imagens de consulta (minutos).

Base Caltech Coil-100 Corel MSRCORID PASCAL PASCAL*
QEX 169,5 184,3 54,7 60,5 25,7 2.871,5
SV May, 7.229.8 4.608,0 3.312,3 3.749,8 2.744.,6 —
GOPPFgrr 178,0 101,7 374 58,1 35,8 3.936,4
POPFRrp 178,0 101,8 37,5 58,2 35,9 3.958,3

Tab. 4.2: Tempo médio de execuc@o por imagem de consulta (segundos).

Base Caltech Coil-100 Corel MSRCORID PASCAL PASCAL*
QEX 0,14 0,20 0,11 0,06 0,05 0,69
SV Mar, 5,93 480 6,36 6,51 5,97 —
GOPFRrE 0,15 0,11 0,07 0,10 0,08 0,94
POPFgrr 0,15 0,11 0,07 0,10 0,08 0,95

4.4 Resultadosde OPFy;spge OPFep

Esta Secdo mostra os resultados obtidos pela utilizagao dos métodos O P Fy;sps, OPFgp (Se-
coes 3.3 e 3.4, respectivamente) que usam o conceito de descritor composto juntamente com o método
baseado em OPF.

Os resultados sdo comparados com os de GP* (Ferreira et al., 2011), um método baseado em
programacao genética que pode ser considerado como estado-da-arte para combinagao de descritores.
Também é mostrada a curva P X R usando apenas o melhor dos descritores. A comparag¢do com G P~
avalia a eficiéncia dos métodos na combinacao de descritores, enquanto a comparacao aos resultados
do melhor descritor e G P mostra a importancia do classificador OPF para a recuperacdo de imagens.
Além disso, a combinagdo de descritores € justificada apenas se sua eficdcia for superior a utilizar
apenas um descritor. Esta € a razdo de apresentar a comparacdo dos resultados de OP Fysps €
OPF¢p aos obtidos usando um tinico descritor.

G P visa buscar imagens mais relevantes aplicando um esquema de votagdo através dos melhores
individuos. Neste esquema de votacdo, os melhores individuos da dltima geragdo votam para N ima-
gens candidatas. As imagens mais votadas sao as escolhidas para formar o conjunto X’ apresentado
ao usudrio a cada itera¢do do processo de realimentagéo de relevancia. G P supera outros métodos

de realimentacao de relevancia (Rui et al., 1998; Rui e Huang, 2000; Tong e Chang, 2001; Doulamis e
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Doulamis, 2006; Min e Cheng, 2009). Por este motivo, este método foi escolhido para ser comparado
com os métodos desenvolvidos nesta tese.

Para integrar GP*' aos métodos propostos nesta tese seria necessario adaptar seu esquema de
votagdo que escolhe as imagens da proxima iteracdo dentre as mais votadas, o que conflitaria com
a métrica aqui proposta que escolhe as imagens usando a Equagdo 3.2. Nao foi possivel em um
primeiro momento combinar G P* ao método baseado em OPF e por isso foi utilizado o método GP
descrito na Se¢do 3.4 nesta combinacao.

As curvas P x R s3o mostradas para 3, 5 e 8 iteracOes usando as seis bases de imagens hetero-
géneas que representam diferentes desafios para CBIR: Coil-100, Corel, ETH-80, MPEG7, MSRCO-
RID e PASCAL. Também sdo apresentadas as curvas de percentual de imagens relevantes retornadas
por iteracdo para OPFy;sps, OPFgp € GP™ para as mesmas bases de imagens. Ambas as curvas
foram calculadas considerando N = 30 imagens por iteracao.

Foram utilizados diversos descritores para os testes de combinacdo. Os resultados apresentados
neste capitulo utilizam os descritores apresentados na Secdo 2.1. De todos os descritores testados, fo-
ram escolhidos os melhores para combinacdo conforme mostrado na Tabela 4.3. Para as bases Corel,
MSRCORID e Pascal foram selecionados trés descritores de cor e dois para informacgdo de textura.
Para ETH-80, que inclui informacao de forma, foram utilizados dois descritores de cor, um de textura
e outros dois de forma. Como a base MPEG7 s6 tem informacdo de forma, foram utilizados trés
descritores para esta caracteristica. Os métodos descritos nesta tese apresentam resultados muito efi-
cientes para a base de imagens Coil-100 usando um bom descritor, como pode ser visto na Figura 4.8.
Por isso, foram utilizados os trés descritores menos eficazes para testar a eficicia dos métodos para

combinacdo de descritores (SID, LBP e Color Bitmap) para esta base.

Tab. 4.3: Descritores combinados em cada base de imagens.

Base ‘ Descritor

Coil-100 SID, LBP e Color Bitmap

Corel ACC, BIC, JAC, LAS e SASI
ETH-80 ACC, BIC, LAS, MSF e TSDIZ
MPEG7 Fourier, MSF e TSDIZ
MSRCORID | ACC, BIC, JAC, LAS e SASI
PASCAL ACC, BIC, JAC, LAS e SASI

Para o método O PF;sps foram utilizados os mesmos cinco valores de escala (0,001; 0,01; 0,12;
0,45; e 1,0) para os deslocamentos A; ; em todos os pardmetros ¢ = 1,2,...,n para todas as bases
de imagens testadas. Foram testadas mais escalas, mas isto nao refletiu em aumento de eficiéncia

ou eficicia. Com mais escalas, o método chega a uma boa combinacdo em menos iteragdes no
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Algoritmo 4, mas sdo realizados mais testes em cada uma delas. O método baseado em programagao
genética € sensivel aos parametros iniciais (ver Tabelas 4.4 e 4.5). Por isso, foram utilizados diferentes
valores de tamanho de populagdo e nimero de geracOes para cada uma das bases testadas tanto para
OPFgp quanto para GPT. A Tabela 4.4 mostra os valores de parametros (Koza, 1992) usados pelo
algoritmo de programacio genética em O PF;p. A Tabela 4.5 apresenta o tamanho da populagdo e o
nimero de geracdes do algoritmo de programacdo genética de O P Fi;p para cada uma das bases de
imagens. Os valores de pardmetros utilizados para o GP™ sdo os mesmos usados para a base Corel

em Ferreira et al. Ferreira et al. (2011).

Tab. 4.4: Valores dos parametros para GP do método O P Fp.

populagio inicial | half-and-half
profundidade inicial da drvore 2-5
profundidade maxima da arvore )
método de selecio tournament (size 2)
probabilidade de crossover 0,8
probabilidade de mutacao 0,9
probabilidade de reproducao 0,05
conjunto de funcdes +.%,/

Tab. 4.5: Tamanho da populagdo e nimero de geracdes para GP do método O P Fy;p para cada base
de imagens.

‘ "p ‘ Ny
Coil100 40 | 8
Corel3906 | 100 | 10
Eth80 100 | 10
Mpeg7 100 | 10
msrcorid 50 | 10
Pascal 60 | 10

As Figuras 4.11 a 4.19 mostram através da curva média de P x R para 3, 5 e 8 iteragdes de
realimentacdo de relevancia usando N = 30 imagens por itera¢do a evolu¢do do aprendizado de cada
método em cada base de imagens. E possivel observar que ambos OPFy;gps € OPFgp superam
GPT em todas as bases testadas. OPF);qps supera O P Fgp nas bases Coil-100 e Pascal enquanto
OPF¢p € mais efetivo nas bases ETH-80 e MSRCORID. Na base Corel, O P F);5ps teve um melhor
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resultado até a quinta iteracdo e O P Fy;p superou O P Fyysps ap0s oito iteracdes. Na base de formas
MPEG7, OP F);sps teve um bom resultado para trés iteragdes enquanto O P F;p superou O P Fy;sps
a partir da quinta iteracdo.

Além disso, pode-se observar que O P Frr usando apenas um descritor (TSDIZ para a base de
forma MPEG7, Color Bitmap para a base Coil-100 e BIC para as demais) foi mais eficiente do que
G P™ em virios resultados, mostrando que a fase de classificagdo é muito importante no processo de

realimentacdo de relevancia.

As Figuras 4.20 a 4.22 apresentam a curva média do percentual de imagens relevantes retornadas
por iteracdo para as mesmas bases de imagens mostrando a evolucdo do aprendizado da primeira a
oitava itera¢do. Estas curvas confirmam que OP Fy;sps € OP Fgp superam GP' em todas as bases
ao longo de todas as iteragdes testadas. Pode-se observar que na base Corel, O P F;p passa a superar
OPF)ysps entre a sexta e a sétima iteracdo, enquanto na base MPEG7 O PFyp passa a superar

OPFysps entre a terceira e a quarta iteragao.
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Fig. 4.11: Curva P x R média nas bases (a) Coil-100 e (b) Corel apds a terceira iteragao.
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.4.12: Curva P x R média nas bases (a) Coil-100 e (b) Corel apds a quinta iteragao.
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.4.13: Curva P x R média nas bases (a) Coil-100 e (b) Corel apds a oitava iteracao.
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Fig. 4.14: Curva P x R média nas bases (a) ETH-80 e (b) MPEG?7 apés a terceira iteragao.
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Fig. 4.19: Curva P x R média nas bases (a) MSRCORID e (b) Pascal apds a oitava iteragao.
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4.5 Resultadosde OPFB;_jopel

Esta secdo apresenta resultados do método de realimentagdo de relevancia OPFpg; ;e (Se-
¢do 3.5), que utiliza o classificador por floresta de caminhos 6timos em dois niveis de interesse.
As Figuras 4.23 a 4.26 apresentam uma busca por similaridade usando a base Corel (Corel Corp.) e
o descritor de imagens BIC (Stehling et al., 2002) para mostrar como a classificacdo dos pixels ajuda

no aumento da eficicia na busca de imagens.

A Figura 4.23 é a imagem de consulta inicial e as N = 20 imagens mais similares de acordo
com o descritor BIC sdo apresentadas na Figura 4.24. Se o objetivo do usudrio € encontrar imagens
que contenham a guarda real da Figura 4.23, € possivel observar que o fundo da imagem exerce uma
influéncia grande nos resultados obtidos. Ao definir as regides de objeto e fundo (Figura 4.25) através
da marcacdo de pixels, € extraido o vetor de caracteristica desta imagem utilizando o descritor BIC
apenas para a regido classificada como objeto. As demais imagens da base sdo também segmentadas
e os vetores de caracteristica de suas regides classificadas como objeto sdo extraidas. O resultado da
Figura 4.26 mostra as 20 imagens mais similares a imagem de consulta inicial utilizando somente a

marcacao de pixels.

Fig. 4.23: Imagem de consulta inicial.
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Fig. 4.25: Selecdo da regido de interesse.
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Fig. 4.26: As vinte imagens mais proximas utilizando classificacio de pixels e busca por similaridade.

As Figuras 4.23 a 4.26 mostram como a classificacdo dos pixels em objeto e fundo melhoram
o resultado de uma busca por similaridade. Nota-se que a quantidade de imagens da guarda real
britanica na Figura 4.26 é maior do que na Figura 4.24. Apesar do resultado ser bastante satisfatorio
para este exemplo utilizando apenas a marcacdo de pixels, a busca de imagens nao € trivial para
muitos casos como pode ser visto no exemplo a seguir.

Como ja exposto, o método O P Fg;_ 1., € uma nova abordagem na qual o usudrio pode seleci-
onar tanto as imagens relevantes e irrelevantes como também selecionar interativamente os objetos
de interesse. Devido a essa caracteristica, ndo € possivel simular automaticamente o comportamento
do usudrio utilizando uma base de imagens previamente rotulada e segmentada, da mesma forma que
foram realizados os testes anteriores (leave-one-out). Por isso, € apresentado a seguir um exemplo de
execucdo do algoritmo de realimentacdo de relevancia em dois niveis de interesse nas Figuras 4.27

a 4.33, escolhendo uma classe de imagens de dificil solucdo (imagens de estatua) pelos métodos de
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recuperagdo de imagens usando a base Corel.

A Figura 4.27 mostra a consulta inicial, enquanto a Figura 4.28 apresenta as N = 20 imagens mais
similares de acordo com o descritor BIC. Ou seja, usando somente a busca por similaridade como no
exemplo anterior a fim de mostrar as imagens que seriam retornadas na primeira iteracdo do método
GOPFgrp. Ao selecionar as regides de objeto e fundo (Figura 4.29), a busca por similaridade retorna
as imagens da Figura 4.30. Supondo que o usudrio esteja interessado em imagens de estdtua, verifica-
se que o resultado ainda nao € satisfatério conforme ocorreu no exemplo anterior. Apods selecionadas
as imagens relevantes, sem refazer a marcacio nos pixels, € realizada a primeira iterag@o do algoritmo
de realimentacdo de relevincia e apresentadas novas imagens para o usudrio (Figura 4.31). Sao
entdo selecionadas as imagens relevantes e € realizado um ajuste nas marcacdes para as regides de
objeto e fundo (Figura 4.32). Apds mais uma iteracio do algoritmo de realimentacdo de relevancia, é

apresentado o conjunto de imagens resultante (Figura 4.33).

Fig. 4.27: Imagem de consulta inicial.
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Fig. 4.29: Sele¢do da regido de interesse na imagem de consulta inicial.
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Fig. 4.31: Proxima iteragao do método de realimentacdo de relevancia.
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Fig. 4.33: Resultado final apés duas iteracdes de realimentacdo de relevancia.
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Utilizando as marcacgdes de objeto e fundo feitas para este exemplo (Figuras 4.29 e 4.32) € apre-
sentada na Figura 4.34 a curva média Rel x It da execucdo usando as 46 imagens da classe “estdtua”
como consulta inicial através da técnica de valida¢do cruzada leave-one-out. Sao mostrados os resul-
tados de precisdo para as iteracdes 1 a 8, usando N = 20 imagens por iteracdo e os rétulos definidos
pela base Corel. No mesmo gréfico também € apresentado o resultado da curva média Rel x [t para
o método GO P Frp utilizando o descritor BIC nas imagens inteiras. A classe da imagem de consulta

(Figura 4.27) possui 43 imagens de um total de 3.906.
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Fig. 4.34: Curva média Rel x It na base Corel para as imagens da classe “estdtua”.

A Figura 4.35 mostra a curva Rel x It usando apenas a imagem da Figura 4.27 como entrada. A
curva, mostrando o nimero de imagens obtidas nas iteracdes 1 a 8, também foi gerada usando N = 20
imagens por iteracao, os rotulos definidos pela base Corel e as marcacdes de pixels das Figuras 4.29
e 4.32.

Nota-se, observando as Figuras 4.34 e 4.35, que o método de realimentacao de relevancia usando
o classificador OPF em dois niveis de interesse consegue obter uma eficicia melhor do que aquela
alcancada pelo método GO P Frr, mostrando que a marcagao de objeto e fundo melhora a eficacia

do método de realimentacao de relevancia baseado em floresta de caminhos 6timos.
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Fig. 4.35: Curva Rel x It na base Corel utilizando a Figura 4.27 como consulta inicial.

As Figuras 4.36 a 4.38 mostram as curvas do ndmero de relevantes por iteracdo para as bases
MSRCORID, Pascal e Caltech. A execuc¢do nestas outras trés bases de imagens foram realizadas
conforme apresentado para a Figura 4.34. A Figura 4.36 mostra a média da execucdo para todas
as imagens de vaca na base MSRCORID e a Figura 4.37 mostra a média para todas as imagens
de ovelha na base Pascal. Conforme apresentado na Se¢do 3.5, a marcagdo do usudrio interfere no
resultado da busca. A Figura 4.38 mostra a curva média obtida para todas as imagens de aviao na
base Caltech, mostrando uma marcagao bem feita pelo Usudrio 1 e outra marcagdo mal sucedida feita

pelo Usuadrio 2.
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Fig. 4.36: Curva média de relevantes x iteracao na base MSRCORID para as imagens da classe “vaca”.
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Fig. 4.37: Curva média de relevantes x iteracdo na base Pascal para as imagens da classe “ovelha”.
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Fig. 4.38: Curva média de relevantes x iteracao na base Caltech para as imagens da classe “avido”.

Esta Se¢do mostrou um exemplo simples de execucdo para servir como teste de conceito de um
método em desenvolvimento, além de apresentar os resultados obtidos por esta técnica em quatro
bases de imagem. O préximo capitulo conclui esta tese com consideragdes sobre os métodos apre-

sentados e as perspectivas futuras em relagc@o a esses métodos.



Capitulo 5
Conclusao

Esta tese teve o objetivo de propor novos métodos dentro do paradigma de realimentacdo de rele-
vancia através do uso do classificador baseado em floresta de caminhos 6timos. Neste contexto, este
classificador foi pela primeira vez utilizado para testar conjuntos de treinamento pequenos, conforme
exigido pela técnica de aprendizado por realimentacdo de relevancia. Foi mostrado que o uso do clas-
sificador OPF para recuperacio de imagens por conteddo € eficiente e eficaz, necessitando de poucas
iteracdes para apresentar resultados desejados. Esta tese também contribui para a area de CBIR ao de-
finir dois paradigmas distintos de acordo com a ordenacdo das imagens apresentadas a cada iteragao.
Adicionalmente, foi definido um novo método para combinagdo de descritores utilizando o método
de otimizacdo MSPS (Multi-Scale Parameter Search). Por fim, € apresentada uma nova metodologia
de realimentac¢ao de relevancia em dois niveis de interesse usando o classificador OPF.

Os métodos propostos criam, de acordo com as imagens rotuladas previamente pelo usudrio ao
longo das iteragdes, um grafo completo onde os arcos sdo definidos pela similaridade entre as ima-
gens. Este grafo é usado para gerar uma MST (Minimum Spanning Tree ou arvore espalhada minima)
e os elementos adjacentes com diferentes rétulos (relevante e irrelevante) definem os protétipos. Com
iss0, sdo criadas as florestas de caminhos 6timos que definem o classificador OPF. Cada imagem res-
tante da base € entdo classificada como relevante ou nao e, ao final do processo, somente as imagens
classificadas como relevantes sdo ordenadas e apresentadas ao usudrio. Para retornar primeiramente
as imagens que sdo as mais provaveis de serem relevantes de acordo com as especificacdes do usud-
rio foi utilizada uma métrica baseada na distancia média entre os protétipos relevantes e irrelevantes
definidos pelo classificador OPF.

O Capitulo 3 apresentou cada um dos métodos desenvolvidos nesta tese para recuperacao de ima-
gens usando a técnica de realimentacdo de relevancia baseada no classificador OPF, enquanto no

Capitulo 4, foram apresentados os resultados da aplicagao destes métodos em sete bases de imagens
(Caltech 101, Coil-100, Corel, ETH-80, MPEG7, MSRCORID e PASCAL) que representam diferen-
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tes desafios na area de CBIR, de forma a medir a eficiéncia e eficicia dos métodos aqui desenvolvidos.
Os resultados foram comparados com os valores obtidos por métodos considerados como estado-da-
arte em realimentacéo de relevancia, SV M4y, e QP M, sem combinagdo de descritores, e GP™ para

os métodos usando combinagao de descritores.

Esta tese denominou os dois paradigmas distintos de aprendizagem por realimentacdo de rele-
vancia em relacdo as imagens retornadas como guloso e planejado. No paradigma guloso, a cada
iterac@o tenta-se retornar sempre as imagens que o usudrio considera mais relevantes, sendo este o
paradigma mais utilizado em CBIR. J4 no paradigma planejado, o usudrio estabelece em quantas ite-
racdes o sistema deverd aprender, retornando imagens mais informativas para o classificador a cada
iteracdo. Métodos baseados em SVM utilizam apenas o paradigma planejado, enquanto o método
aqui apresentado usando o classificador OPF pode usar ambos os paradigmas de aprendizagem. Sao
apresentados nesta tese os dois métodos de realimentacdo de relevancia usando OPF, um utilizando o

paradigma guloso (GO P Frr) e o outro o paradigma planejado (PO P Fgr).

Embora o niimero de iteragdes necessdrias para o aprendizado pareca ser maior na abordagem
planejada, isso ndo € necessariamente verdade, como mostrado na Secdo 4.3. A técnica usando o
paradigma planejado garante um ganho em eficicia sobre o método usando o paradigma guloso, como
demonstrado ao comparar os resultados dos métodos POP Frr e GOP Frp (Figuras 4.4 a4.10). Esta
tese mostra que quando o nimero de imagens da classe pesquisada € muito pequena em relagio a
quantidade total de imagens da base de dados € mais eficiente retornar somente aquelas classificadas
como candidatas a relevante dentre as mais dificeis de classificar, devido ao grande nimero de falsos

positivos (Se¢do 3.2).

De fato, este ganho provavelmente serd sempre verificado ao se comparar um mesmo método
usando ambos os paradigmas, ja que é mais eficaz retornar imagens que auxiliam o aprendizado do
classificador. Por isso, € importante observar que o método GO P Fzr ao usar o paradigma guloso,
para poucas iteracdes, consegue ser mais eficaz do que o método planejado SV M 4. Os resultados
obtidos indicam que os métodos de realimentacdo de relevancia baseados em floresta de caminhos
o6timos (GOPFrr e POPFrp) necessitam de poucas iteracdes para obter um resultado desejado e
superam em eficacia os métodos de referéncia (Q £ X e SV M 4) em todas as bases de dados testadas.
Embora o método planejado tenha obtido uma maior eficdcia em todas as bases testadas, a escolha
de uso entre GOPFrr e POP Fgrr depende da aplicacdo. Para um usudrio comum, por exemplo, é

mais agraddvel visualizar imagens cada vez mais similares ao que ele deseja.

Também € importante notar que a perda de imagens relevantes pelo classificador OPF pode ser
considerada insignificante (cerca de 1,5%). Assim, o método desenvolvido nesta tese fornece uma
solu¢do em tempo real para aplicacdes interativas de recuperacdo de imagem, em média 52 vezes

mais rapido do que SV My, conforme as Tabelas 4.1 e 4.2.
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Conforme citado na Secdo 4.3, ndo foi utilizada nenhuma estrutura de indexacao para a geracao
dos resultados nas bases testadas. O fato do classificador OPF utilizar um grafo completo para o
treinamento poderia sugerir que fosse necessario utilizar estruturas de dados de indexagdo para su-
portar o uso de bases grades. No entanto, o tamanho do grafo (quantidade de nds) é relacionado
com a quantidade NV de imagens apresentadas ao usudrio a cada iteragdo e ao nimero / de iteracdes
(N x I), sendo normalmente uma quantidade muito pequena. Desta forma, o classificador OPF nado
necessita do uso de técnicas de indexag@o para seu treinamento. Deve-se ter presente que técnicas
de indexacdo podem ser empregadas juntamente com o método de realimentacdo de relevancia para

aumentar ainda mais a eficiéncia da busca de imagens em bases muito grandes.

Com relag@o a utilizagdo de combinacao de descritores, esta tese apresenta o0 método O P Fy;sps
como descrito na Secdo3.3. A combinacgdo de descritores pode ser aplicada aos métodos GO P Frp
e POPFgRp para utilizar diferentes caracteristicas da imagem (cor e textura, por exemplo). Para
isto, uma fun¢do de combinagao deve definir os valores usados no célculo de similaridade entre duas
imagens e, consequentemente, gerar os valores dos arcos na criagdo do classificador OPF, conforme

comentado a seguir.

Foram utilizadas duas técnicas de combinagdo de descritores juntamente com os métodos de re-
alimentacdo de relevancia baseados em OPF a fim de melhorar a eficicia do processo de aprendi-
zagem. Na primeira, o método de otimizacdo chamado MSPS ¢€ utilizado pela primeira vez para a
combinagdo de descritores (OP F);sps), enquanto na segunda é utilizada uma técnica consolidada
baseada em programacdo genética (O P Fp). Percebe-se que a combinacdo de descritores usando
tanto O P F)y;sps quanto O P Fy; p € bastante eficaz. A escolha entre os dois métodos depende do tipo
de busca a ser realizada. Se o projetista do sistema conhece aproximadamente qual fun¢cao de combi-
na¢do € a mais adequada para o problema, O P Fy;spgs pode ser mais adequado. Se nenhuma relagdo
entre os diferentes descritores é conhecida ou se for necessario combinar muitos descritores, O P Fp
pode ser a melhor escolha. O P F;sps foi mais rapido do que O P F;p nos testes realizados, embora
seja dificil comparar os tempos de execu¢do de ambos os métodos, ja que esse tempo varia de acordo
com o nimero de descritores a serem combinados. A quantidade de escalas no MSPS também pode
influenciar neste tempo, mas testes indicaram que quanto menor o nimero de escalas, mais iteracoes
sd0 necessarias para se encontrar os melhores parametros da funcdo de combinagdo. Para o caso
do método baseado em programacdo genética, o nimero de descritores ndo influencia o tempo de

execucdo, mas sim a quantidade de individuos e geragdes envolvidos para evolucdo dos individuos.

Outro fator a considerar é que OPFp € mais flexivel do que O P Fy;5pg, podendo gerar fun-
¢des de combinacdo bastante diversificadas. Por outro lado, os métodos baseados em programagao
genética sao sensiveis aos parametros iniciais, necessitando que se faga um estudo paramétrico para

encontrar o melhor conjunto de parametros para cada caso. No método usando MSPS desta tese, foi
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utilizada uma mesma fun¢@o e o mesmo conjunto de escalas para todos os resultados gerados. Para
um problema especifico, seria possivel encontrar uma fun¢do mais adequada ao problema em questao

a fim de melhorar a eficacia do método.

Por dltimo, uma nova metodologia de realimentacdo de relevancia em dois niveis de interesse
(OPFp;_rever) foi apresentada. Nela, o usudrio ndo s6 marca as imagens relevantes e irrelevantes
como também pode selecionar nas imagens os pixels que ele considera importantes para a consulta.
O classificador por floresta de caminhos 6timos também € utilizado para a selecdo das regides de
imagens, através de um método interativo de classifica¢do dos pixels. O usudrio marca na imagem de
consulta inicial quais objetos ele considera relevantes e o sistema classifica em todas as outras imagens
da base quais pixels deverdo ser considerados e quais podem ser ignorados (fundo da imagem ou
objetos irrelevantes). Desta forma, somente sdo extraidas as caracteristicas das regides consideradas
de interesse para definir a similaridade entre elas. Durante o processo de realimentacdo de relevancia
o usudrio pode tanto definir quais as imagens sdo relevantes ou ndo (abstracdo por objeto), quanto
selecionar o que foi erroneamente classificado como objeto ou fundo para qualquer das imagens
(abstracdo por pixel). O exemplo apresentado (Figuras 4.27 a 4.35) mostra que esta nova metodologia
parece ser muito promissora, conseguindo obter uma eficacia melhor do que a alcancada somente com

a selecdo de imagens relevantes ou nao durante a aprendizagem por realimentacdo de relevancia.

O problema deste método € seu custo computacional. Para resolver este problema, foi adotado o
uso de thumbnails, onde os pixels das versdes reduzidas das imagens sdo classificados como objeto ou
fundo, de acordo com as florestas de caminhos 6timos criadas usando o conjunto de pixels rotulados
pelo usudrio. As regides formadas pelos pixels classificados como objeto sdo mapeadas na imagem de
tamanho original para calcular os vetores de caracteristica, reduzindo a quantidade de pixels a serem

classificados como objeto e fundo.

Para concluir é importante novamente frisar que a utilizacdo da classificacido de floresta de ca-
minhos 6timos para recuperagdo de imagens mostrou ser uma abordagem muito promissora sendo
bastante rdpida e eficaz, necessitando de poucas iteragdes para apresentar resultados satisfatérios.
Dentre os métodos propostos, € possivel utilizar tanto a abordagem gulosa quanto a planejada com a
inclusao ou nao de combinacdo de descritores, sem a necessidade de modificagdes no algoritmo. O
uso do classificador OPF para selecionar os pixels de objeto e fundo ajuda a aumentar ainda mais a
eficicia do método de realimentagdo de relevancia.

Como trabalho futuro imediato, pretende-se utilizar um método' para acelerar o processo de clas-
sificacdo dos pixels na técnica de realimentacdo de relevancia em dois niveis de interesse, seleci-

onando um numero mais reduzido de amostras de treinamento mas mantendo a acuricia na classi-

!C.C.C. Fernindez. “Novos Algoritmos de Aprendizado para Classificacio de Padrdes Utilizando Floresta de Cami-
nhos Otimos”. Dissertacdo de Mestrado, Unicamp, 2011.
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ficacdo das regides de objeto e fundo. Técnicas de processamento massivo paralelo (como GPUs)
também deverdo ser empregadas para acelerar o processo de classificagdo. Também estuda-se o uso
de descritores locais como SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) e SURF (Speeded Up Robust
Features) no método O PF'g;_1..;. Para isso, somente os pontos de interesse sio classificados a fim
de identificar se estdo na regiao de um objeto, em vez de classificar todos os pixels da imagem para
depois extrair as caracteristicas da regido de objeto. Em relacdo a combinacdo de descritores, serd
avaliado o uso de um outro método denominado G P* (Ferreira et al., 2011) para substituir o algo-
ritmo utilizado em O P F;p e a defini¢do de fun¢des de combinacio mais eficientes para o MSPS. Por
fim, pretende-se realizar experiéncias com usudrios, quantificando também os resultados através de

experimentos de campo.
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ABSTRACT

Recently some CBIR approaches have shown the use of relevance feedback to train a pattern classifier to select relevant images
for retrieval. This paper revisits this strategy by using an optimum-path forest (OPF) classifier. During relevance feedback
iterations, the proposed method uses the OPF classifier to decide which database images are relevant or not. Images classified
as relevant are sorted and presented to the user for a new iteration. Such images are ordered according to the normalized
distance using relevant and irrelevant representative images, computed previously by the OPF classifier. Our experiments show
that the proposed approach requires fewer iterations, being faster and more effective than methods based on SVM.

Keywords:
1 INTRODUCTION

CBIR, Relevance Feedback, OPF.

Image collections have been created and used in sev-
eral applications, such as digital libraries, medicine,
and biodiversity information systems. Given the size of
these collections, it is essential to provide efficient and
effective means to retrieve images. Such a problem has
raised the interest in putting together image processing,
information retrieval, and database management to de-
sign content-based image retrieval (CBIR) systems for
large image collections [2].

The visual content of an image in a CBIR system is
often represented by a feature vector, which may en-
code color, texture, and/or shape measures. The image
is then interpreted as a point in the feature space. A
query in a CBIR system is usually done by range (re-
turning all images whose distance to the query image
is less than a given radius) or by similarity. We will
focus on the second approach where a number of the
closest images to the query point are retrieved from the
database. Given that the meaning of those images may
differ for distinct users since they are not completely
represented by the feature vector, a semantic gap oc-
curs between the user’s expectation and the result of the
query. Thus, relevance feedback techniques have been
investigated to reduce the semantic gap by requiring
more user interaction than simply the specification of
a query image. These techniques usually involve three
steps: (i) a small number of retrieved images is pre-

Permission to make digital or hard copies of all or part of
this work for personal or classroom use is granted without
fee provided that copies are not made or distributed for
profit or commercial advantage and that copies bear this
notice and the full citation on the first page. To copy
otherwise, or republish, to post on servers or to
redistribute to lists, requires prior specific permission
and/or a fee.

sented to the user; (ii) the user indicates which images
are relevant; (iii) the system learns the user’s opinion
from this feedback in order to return more relevant im-
ages in the next iteration. This process may be repeated
until the user is satisfied, but it is highly desirable to
finish it in a few iterations.

4P| Query by example |«

Returned ¢——
Images
! * Learning
2.0 Mark and
User relevants Retrieval

v

Labeled
— 5 A
Images

Feature extraction

Figure 1: CBIR with Relevance Feedback.

Figure 1 shows an overview of the relevance feed-
back process. There are several studies on each stage
of this pipeline, such as creating more robust local
descriptors[15, 19] (i.e. feature vectors and distance
functions to compare them) or providing scalability to
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huge image databases[9, 20]. Our work focuses on the
learning and retrieval process (gray box in Figure 1),
especially in query classification and ranking.

Relevance feedback techniques were initially pro-
posed for document retrieval, but have been success-
fully applied to CBIR systems|2, 13, 14, 17, 23]. Fig-
ure 2 illustrates three examples of simple relevance
feedback techniques [7, 10]. In Figure 2a, the pos-
itive examples (relevant images) from a first iteration
are used to move the next query point to their geomet-
ric center in the feature space. This idea stemmed from
Rocchio’s formula [13] in document retrieval and it has
been successfully exploited in CBIR systems, such as
MARS [14] and MindReader [6]. Two other methods
use the relevant images as next query points and, de-
pending on the distance to this multi-point query set,
different isosurfaces are formed in the feature space
(Figures 2b and 2c). The method we present here is
also a multi-point query but, differently from those ap-
proaches, we exploit relevant and irrelevant images as
query points.

X initial query point
A next query point
positive example

@‘ 0.

(a) query point movement (b)convex shape(multipoint) (c)concave shape(multipoint)

Figure 2: Simple relevance feedback techniques that
change query shapes (i.e., isosurfaces with respect to
the query points).

Approaches based on relevant and irrelevant images
usually exploit active learning techniques to design a
classifier that selects from the database the candidate
relevant images for sorting by distance to the query
point [1, 3, 16]. The method proposed by Tong and
Chang. [16] uses Support Vector Machines (SVM) for
image classification [22]. During the relevance feed-
back iterations, the method finds the optimum hyper-
plane that separates relevant and irrelevant images, pre-
senting to the user the images closer to the hyperplane.
This hyperplane is adjusted along the iterations and, af-
ter a last iteration, the method presents the images far-
ther to the hyperplane, on its relevant side.

The method we propose here follows a similar strat-
egy, using a faster and more effective classifier aiming
to present the most relevant images in the database at
each iteration, unlike SVM. For a given set of rele-
vant and irrelevant images, the method designs an OPF
(Optimum-Path Forest) classifier [12]. Only database
images classified as relevant are sorted by distance and
presented to the user in the next iteration. This distance
is computed based on relevant and irrelevant prototypes
(representative images), computed during the training

of OPF classifier. We show that this strategy is actu-
ally very effective reducing considerably the number of
required iterations.

In addition to that, the distance function used to com-
pare images has also influence on the retrieval process.
Some methods use multiple pairs of feature vectors and
distance functions, called descriptors, and compare two
images by combining their distance based on each de-
scriptor [11, 18]. In this case, the learning from rele-
vance feedback may also change the way to combine
descriptors [18]. Our method can exploit the same
framework, but we will consider in this study only a
single descriptor per image.

This paper is organized as follows. Section 2 presents
the proposed algorithm based on OPF classifier and
an example illustrates our relevance feedback process.
The experiments and results using three heterogeneous
image databases are described in Section 3. As base-
lines for comparison, we use the method od Tong and
Chang [16] and the one illustrated in Figure 2c, which
uses only relevant images for multi-point query. Sec-
tion 4 states the conclusions and discusses our future
work.

2 CBIR USING OPF CLASSIFIER

OPF is a classification method which represents each
class of objects by one or more optimum-path trees
rooted at given samples, called prototypes [12]. The
training samples are nodes of a complete graph, whose
arcs are weighted by the distance between the feature
vectors of their nodes. In relevance feedback, we have
two classes: relevant images chosen by the user and ir-
relevant ones. The prototypes computed by the OPF
classifier are then used to sort the images according to
the user’s selection.

Let £ be an image database. For every image r € 2,
we have a feature vector ¥(t) € R". That is, every im-
age may be interpreted as a point in the feature space
R". The distance d(s, ) between two images s and ¢ is
the distance between their corresponding feature vec-
tors. For an initial query point s, the proposed method
returns the N closest images in % to s (query by sim-
ilarity). Due to the semantic gap, the closest images
to s may not be the most relevant for a given user. By
marking the relevant images among the returned ones,
the user creates two sets: aset .# C 2 of irrelevant im-
ages and a set # C 2 of relevant images. The method
then uses sets % and .# to compute two optimum-path
forests (OPF), one for each class. Each database image
t € 2\ ¥ UZ is then classified according to the root’s
label of the forest (relevant/irrelevant) which offers to ¢
the optimum path in the graph. Only the N closest im-
ages labeled as relevant will be returned in a set %’ to the
user in the next iteration. Relevant prototypes (.7) and
irrelevant ones (%), computed in the previous step, are
then used to sort the images in % for the next iteration.
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The method computes the average distance d (¢, %)
between each image r € ¥ and images in the set
of relevant prototypes /. It also computes the
average distance d(t, %) between t and images
in the set of irrelevant prototypes . Finally, a
distance d(t,.o7,%) is computed as a normalized
mean between relevant and irrelevant prototypes:

_ . dy(t,o)
dt, 4\ B) = T G idas)

Algorithm 1: Relevance Feedback Algorithm

Input: A query image s, a feature extraction
function v, a distance function d, a desirable
number N of relevant images, an image
database 2 and a number T of iterations.

Output: An ordered list L of the N most relevant

images in Z.
Auxiliary: Sets # C 2 and .¥ C & of relevant
and irrelevant images, </ C 2 and
B C Z of relevant and irrelevant
prototypes, set € C Z of images
classified as relevant for the next
iteraction.

1 Compute the distance d(s,) for every imaget € Z.
2 Create an ordered list L of the N closest images ¢ to
s based on d(s,1).

3 Set.¥ <~ 0Qand Z « 0.

4 for each learning iteration i =1,2,...,T do

5 Set € + 0.

6 The user marks the relevant images in L, which
are inserted into % and the irrelevant ones are
inserted into .#.

7 if |%#| < N then

8 Compute OPF using sets . and %,
resulting also .« and 4.
9 for each imaget € 2\ UZ do
10 if z is labeled as relevant by OPF then
11 insert ¢ into the set ¢ of images
classified as relevant.
12 end
13 end
14 end
15 else
16 Return the final ordered list L with the N

most relevant images in %, as defined by

the user’s selection.
17 end

18 Create an ordered list L with the N most
relevant images in %, in increasing order of
d(t, o ,B).
19 end
20 Return the final ordered list L with the N most
relevant images in %, completing it with the
N — | %] relevant images in % in the increasing

order of d(t, %7, B).

After classifying each image in 2°\.# U %, the
method returns to the user a new set of N relevant im-
ages, which contains the lowest values of d(t,.%7,%).
This process is then repeated for a few iterations 7 and,
finally, the system returns all relevant images obtained
so far.

In order to illustrate the advantages of our relevance
feedback approach as compared to a simple retrieval
of the N closest images to s, we present an example
of query image in Figure 3 from the image database
Corel [21]. We use a color descriptor, called BIC, pro-
posed by Stehling et al. [15]. The N = 30 closest im-
ages in that database are shown in Figure 16, where the
relevant images are presented with a blue border. Af-
ter T = 3 iterations (a reasonable number of iterations
for practical situations), the system presents the N = 30
most relevant images found so far, as shown in Fig-
ure 17. It is important to note that the quality of this
result may vary depending on the image descriptor.

Figure 3: A query image s.

3 EXPERIMENTS AND RESULTS

In order to evaluate our method, we use the BIC de-
scriptor with the dLog distance function [15], and com-
pare its effectiveness using precision-recall curves and
two other approaches as baselines: the SVM-based
method proposed by Tong and Chang [16] and the
multi-point query with relevant images only, as illus-
trated in Figure 2c. The first, named here as SAL (SVM
Active Learning), is also named SV Mucrve or SVMyr
in the literature. It was chosen because it is based on a
state-of-the-art technique for image classification. The
second, named as QPM (Query Point Movement) [16],
was selected to illustrate the importance of irrelevant
images in the multi-point query set. Our approach is
named here OPFy;, or simply OPF, because it is based
on the OPF classifier.

As mentioned before, our work focuses in query clas-
sification and ranking. Indexing schemes to accelerate
the search can be exploited in our method, as well as
techiques for descriptor combination. But we consider
in this study only a single descriptor in order to com-
pare the proposed method against others.
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The curves of precision-recall use the entire image
database Z°. Thus, lines 18 and 20 of our algorithm
are replaced by: Create a list L with all relevant images
in € U, in their increasing order of d(t,.o7, %), and
compute the precision-recall curve for images in L.

The experiments used three heterogeneous image
databases, representing different challenges for CBIR.

Precision

05 iteration 1 ———

0.4
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Figure 4: Mean precision-recall curves of OPF in Corel
database, iterations 1 to 8.

e PASCAL [4,5].

This database consists of 3,448 natural images, each
one containing multiple regions of interest (subim-
ages). Each region contains one object from a class
of visual objects (bikes, boats, birds). The regions
are labeled by their class performing a total of 23
classes with different number of images, varying
from 72 to 446 subimages each.

e Corel [21].

This database is a collection with 200,000 images
from the Corel GALLERY Magic—Stock Photo Li-
brary 2. We use a subset of 3,906 natural images,
pre-classified into 85 classes. These classes have
different number of images varying from 7 to 98 im-
ages each.

e ETH-80 [8].

This database is available in the project COGVIS,
serving for both psychophysical and computational
studies concerning object recognition and catego-
rization. The project includes images of objects
from 8 basic-level categories performing a total
of 2,384 images, distributed uniformly among the
classes.

For each image database, we simulate the user behav-
ior by using each image as initial query point and mark-
ing the relevant points (images from the same class of
the query) from 30 returned images at each iteration.

First, we present in Figures 4, 5 and 6 the mean
precision-recall curves of OPF for the databases

Corel, ETH-80, and PASCAL, respectively, by varying
the number of iterations from 1 to 8. These curves
show that OPF improves its performance (the higher
the precision-recall curve, the better is the method)
with the number of iterations, as expected, but they
also indicate the challenge degree of each database:
PASCAL imposes more challenges than Corel which is
more difficult than ETH-80.
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Figure 5: Mean precision-recall curves of OPF in ETH-
80 database, iterations 1 to 8.
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Figure 6: Mean precision-recall curves of OPF in PAS-
CAL database, iterations 1 to 8.

Following, Figures 7 to 15 show the mean precision-
recall curves of each method (OPF, QPM, and SAL) in
each database (Corel, ETH-80, and PASCAL) for 3, 5
and 8 relevance feedback iterations. One may observe
that OPF outperformed SAL and QPM in the most dif-
ficult databases, Corel and Pascal, and for all number of
iterations. In the easiest case, ETH-80, the curves cross
each other in some recall rates, but OPF is still better
than the others up to 40% of recall for 3 and 5 itera-
tions, and 50% of recall for 8 iterations. In addition to
that, OPF is much faster than SAL and it learns quicker
the simulated user’s wish, providing effective results in
fewer iterations. We consider 3 iterations as the ideal
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number for practical situations. OPF has also outper-
formed QPM in all cases and this indicates the impor-
tance of using relevant and irrelevant points in multi-
point query systems rather than only relevant points.
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Figure 7: Mean precision-recall curves in Corel
database, third iteration.
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Figure 10: Mean precision-recall curves in ETH-80
database, third iteration.
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Figure 11: Mean precision-recall curves in ETH-80
database, fifth iteration.
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Figure 12: Mean precision-recall curves in ETH-80
database, eighth iteration.
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Figure 13: Mean precision-recall curves in PASCAL
database, third iteration.
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Figure 14: Mean precision-recall curves in PASCAL
database, fifth iteration.
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Figure 15: Mean precision-recall curves in PASCAL
database, eighth iteration.

Tables 1 and 2 show the execution times of SAL and
OPF, respectively. We present time values for all im-
ages of the databases for iterations 3, 5 and 8, used to
compute the precision-recall curves of Figures 7 to 15.

Table 3 shows the average execution time for one it-
eration of SAL and OPE. Our approach could also be
used with indexing schemes to further accelerate the
search process and reduce the execution time. However,
we present in this paper execution times without index-
ing structures. As the number of iterations grows, the
runtime increases. In the Corel database for instance,
our method takes 0.4 seconds to present images at the
eighth iteration while SAL takes 10.2 seconds in the
average. The tests were performed in a machine with
Intel Pentium D processor at 3.4GHz and 1 GB RAM
running the Linux operational system.

Table 1: Total execution time of SAL (minutes).

Database Corel ETH-80 PASCAL
3 jterations 1,116 420 903
5 iterations 2,170 702 1,743
8 iterations 5,330 1,120 4,483

Table 2: Total execution time of OPF (minutes).

Database Corel ETH-80 PASCAL
3 jterations  42.8 24.2 334
5 iterations 102.9 38.9 81.2
8 iterations 224.0 59.1 188.4

Table 3: Average execution time per query (seconds).

Database Corel ETH-80 PASCAL
SAL 5.71 3.53 1.96
OPF 0.22 0.20 0.19

Methods such as OPF and SAL classify candidate rel-
evant images in the image database and sort them to
select the N closest to the query point(s). One may
ask about the relevant images misclassified as irrele-
vant. These images are lost by the system. Table 4
presents the percentage of images that were erroneously
discarded by OPF for each database and for iterations 3,
5 and 8; the percentages of missed relevant images are
insignificant. This result is even more important when
we consider that the performance of CBIR systems, as
mentioned before, usually increases with the number of
descriptors and strategies to combine them [18], which
is not being exploited in the present study.

Table 4: Percentages of relevant images missed by OPF
due to classification in each database.

Database Corel ETH-80 PASCAL
3 iterations 0.36% 1.23% 3.37%
5 iterations 0.32% 1.21% 3.22%
8 iterations  0.27% 1.02% 3.06%
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4 CONCLUSION AND FUTURE
WORK

We presented a new relevance feedback technique for
CBIR. This is the first time that the OPF classifier is
being used and evaluated for small training sets, as
required in learning by relevance feedback. Differ-
ently from the original method, we have separated the
optimum-path forests of each class for classification.
This constitutes a simple but very effective variant of
the original method. We have also proposed a new or-
der relation among the relevant images, which is based
on the mean distances to the prototypes of the OPF clas-
sifier.

We have evaluated the method using a color descrip-
tor, three heterogeneous image databases, two reference
approaches, a few iterations, and query by similarity.
The results indicated that the proposed method, named
OPEF, requires fewer iterations of relevance feedback. It
outperformed the reference approaches in all databases
and the number of missed relevant images due to clas-
sification was insignificant.

The new CBIR approach based on relevance feed-
back and optimum-path forest classification presented
in this paper provides a solution in interactive time
for practical applications. On average our method was
twenty times faster than SAL.

Our future work involves the use of multiple descrip-
tors and techniques to combine them. We intend to use
other descriptors based on shape, texture and color and
combine them by using techniques such as Bayesian
framework, Genetic Programming [18] or other simi-
lar approaches. We also intend to investigate other im-
age classifiers and to evaluate the methods for multiple
users.
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Figure 17: Result of OPF after three iterations.
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This paper discusses methods for content-based image retrieval (CBIR) systems based on relevance
feedback according to two active learning paradigms, named greedy and planned. In greedy methods,
the system aims to return the most relevant images for a query at each iteration. In planned methods,
the most informative images are returned during a few iterations and the most relevant ones are only
presented afterward. In the past, we proposed a greedy approach based on optimum-path forest
classification (OPF) and demonstrated its gain in effectiveness with respect to a planned method based
on support-vector machines and another greedy approach based on multi-point query. In this work, we
introduce a planned approach based on the OPF classifier and demonstrate its gain in effectiveness over
all methods above using more image databases. In our tests, the most informative images are better
obtained from images that are classified as relevant, which differs from the original definition. The
results also indicate that both OPF-based methods require less user involvement (efficiency) to satisfy
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the user’s expectation (effectiveness), and provide interactive response times.
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1. Introduction

Content-based image retrieval (CBIR) systems aim to return the
most relevant images in a database, according to the user’s opinion
for a given query. Due to the dynamic nature of the problem, which
may change the meaning of relevance among users for a same
query, these systems usually rely on an active learning process in
which the system returns a small set of images (training set) and
the user indicates their relevance at each iteration (see Fig. 1) [1].
The database images can be represented by feature vectors (points
in a feature space), that may encode color, texture, and/or shape
measures, using indexing structures [2,3] to access images in a more
efficient way. There are many research activities on each stage
shown in Fig. 1. Examples are works to obtain more effective image
descriptors [4,5] (i.e., feature extraction and distance functions for
image comparison), to combine distance functions from multiple
descriptors [6,7], and to provide scalability in large image data-
bases [8,9]. The methods presented here can take advantage of all
these results, but the focus of our work is on the learning and
retrieval processes (gray box in Fig. 1).

* Corresponding author.
E-mail addresses: atavares@dca.fee.unicamp.br (A.T. da Silva),
afalcao@ic.unicamp.br (A.X. Falcdo), leopini@fee.unicamp.br (L.P. Magalhaes).

0031-3203/$ - see front matter © 2011 Elsevier Ltd. All rights reserved.
doi:10.1016/j.patcog.2011.04.026

From the practical point of view, a CBIR system should
minimize the response time and the number of marked images
(efficiency), while it maximizes the user’s satisfaction (effective-
ness). These constitute the main challenges, especially when we
consider large image collections. We have observed two active
learning paradigms from relevance feedback on returned images,
named greedy and planned. In greedy methods,

1. a small number of images, usually ranked by relevance
(similarity with the query), is presented to the user,

2. the user indicates which images are actually relevant (irrelevant),
being the complement understood as irrelevant (relevant) images,

3. the system learns the user’s opinion from this feedback, in
order to return a higher number of relevant images in a next
iteration at step 1.

In planned methods, the user establishes in which iteration the
system should return images ranked by relevance. In the previous
iterations, the system presents the most informative images in
order to better learn the distribution of the relevant and irrele-
vant classes in the feature space (i.e., to train a pattern classifier).

In the past, we proposed a greedy approach [10] based on the
optimum-path forest classifier (OPF) [11]. In this method, data-
base images classified as relevant are ranked based on their
normalized distances to special positive and negative examples
(called prototypes), which are computed in the previous iteration

Pattern Recognition (2011), doi:10.1016/j.patcog.2011.04.026
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Fig. 1. A CBIR system with relevance feedback [10].

from the user-marked images. Its effectiveness gain was notor-
ious over a simple greedy technique [12] and a planned method
based on support-vector machine (SVM) [13]. The choice of the
OPF model was also justified by its considerable gain in computa-
tional time with respect to SVM and other classification models,
such as neural networks [11].

In this work, we present a planned method based on the OPF
classifier and demonstrate its gain in effectiveness over the
previous approaches [10,13,12] using more image databases. In
our tests, the most informative images are better obtained from
images that are classified as relevant, but that were close to be
classified as irrelevant. These images are ranked based on their
optimum-path costs in the forest with respect to positive and
negative prototypes. This strategy differs from the original defini-
tion [13], which uses relevant and irrelevant images. Our strategy
reduces the number of false positives, which tends to be sig-
nificantly higher than the number of false negatives, improving
effectiveness. It also considerably reduces the number of images
to be ranked, improving efficiency.

A drawback in the planned paradigm is that the user does not
know in advance how many iterations would be necessary.
However, this could be learned for a given application. Besides,
it is also not clear in the greedy paradigm that the system will be
able to learn faster than the number of iterations specified in a
given planned method. Actually, we are presenting an example
where the planned paradigm outperforms in effectiveness the
greedy paradigm for a same pattern classification model (OPF). In
both paradigms, the minimum number of response images per
iteration may also change for distinct queries and users.

Most schemes based on relevance feedback use the greedy
paradigm. Fig. 2 presents three examples of simple greedy
techniques [14,15]. In Fig. 2a, the positive examples (relevant
images) from a first iteration are used to move the next query
point to their geometric center in the feature space. This idea
stemmed from Rocchio’s formula [16] used in document retrieval
systems and it has been successfully exploited in CBIR systems
[17,18,1,19]. Two other methods use the relevant images as next
query points and, depending on the distance to this multi-point
query set, different iso-surfaces are formed in the feature space
(Figs. 2b and c).

X initial query

N\ — — point
( @ \ /.’ X o o o positive
\ ) ‘ y examples

¢ next query
point

Fig. 2. Simple greedy techniques that change query shapes (i.e., iso-surfaces with
respect to the query points). (a) First iteration and query point movement.
(b) Convex shape (multipoint). (c) Concave shape (multipoint).

The planned method proposed by Tong and Chang [13] out-
performs simple greedy techniques. Some studies [20-22] have
reported improvements in Tong and Chang’s approach, but it is
still the best option to serve as baseline. Hoi et al. [23,24] have
also observed a problem with small training sets in Tong and
Chang’s method [13] and have proposed the use of labeled and
unlabeled images in the training set to improve performance. The
idea seems interesting for further investigation and can be easily
incorporated in our approaches. However, this was not necessary
in the present study.

This paper is organized as follows. Section 2 reviews the OPF
model and presents the active learning algorithms using the OPF-
based greedy and planned paradigms. The experiments and
results using five heterogeneous image collections are described
in Section 3. Section 4 states the conclusions and discusses our
future work.

2. Active learning using optimum-path forest classification

Let Z be an image database, such that each image te Z is
represented by a feature vector v(t), computed by a feature
extraction function v. The similarity between images s,t e Z is
measured by a distance function d(s,t). A pair (v,d) is called a
descriptor. In the case of multiple descriptors encoding shape,
color and texture properties, it is possible to combine their
distance functions into a composite distance function, as pro-
posed in [7]. Therefore, with no loss of generality, we will describe
and evaluate the methods using a single descriptor (v,d).

The problem of interest in CBIR consists of returning a list X
with the N most relevant images in Z according to the user’s
opinion with respect to a given query image q. The simplest
approach is to return the N closest images t e Z in the increasing
order of d(q,t). However, due to the limitation of (v,d) in
representing the user’s expectation, this approach very often
presents a semantic gap, such that the list & contains relevant
and irrelevant images according to the user’s opinion. Active
learning approaches have been proposed to circumvent the
semantic gap problem, by taking the user’s feedback about the
relevance of the returned images during a few iterations. The user
indicates which images are relevant (irrelevant) in X, forming a
labeled training set T which gains new elements at each iteration
of relevance feedback by 7«7 U .
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In the methods described here, set 7 is used to design an
optimum-path forest classifier (OPF) [11]. This process consists of
first estimating representative samples (prototypes) in 7 for each
class of images, forming the sets Sg c 7 and S; Cc 7 of relevant
and irrelevant prototypes, respectively. The training process
considers a complete graph, whose nodes are all elements in 7
and arcs (s,t) are weighted by d(s,t). Every path in the graph has a
cost and minimum-cost paths are computed from Sg U S; to each
node te 7, such that the classifier is an optimum-path forest
rooted in SgUS;. In this forest, the nodes te7\SRUS; are
conquered and labeled (in the same class as relevant/irrelevant)
by the prototype in Sg U S, which offers the optimum path with
terminus t. Afterward, this classifier evaluates the images in 2\7,
by computing the cost of the optimum path from Sz U S; to each
node t € Z\7 in an incremental way, and inserts t in a reduced set
Y c 2\T of relevant candidates whenever the optimum path is
rooted in Sg.

In the greedy paradigm, the system returns a new list ¥ c Y
with the N closest images in the increasing order of a normalized
mean distance d(t,S.S;) between t and the two sets of prototypes
(Eq. (3)). We have observed in [10] that the reduced set Y
considerably improves the quality of the subset & in number of
relevant images. The loss of relevant images in 2\ is despicable
(e.g., it is on average less than 1.5%). Again, the user may indicate
relevant and irrelevant images in & and a new training set is
created by 7«7 U X to redesign an improved classifier. This
process can be repeated until the user is satisfied.

The basic difference with respect to the planned paradigm is an
internal loop of I iterations, which speeds up learning by returning
in X, at each iteration, the N most informative images of ). These
images are presented in the increasing order of the absolute
optimum-path cost difference with respect to Sz and S; (Eq (6)).
After the I-th iteration, the images are finally presented in the
increasing order of d(t,Sg,S)).

Although the number of required iterations seems to be higher
in the planned approach, this is not necessarily true, as we will
see in Section 3. The algorithms involved in each part of these
methods are presented in more details next. Section 2.1 describes
the OPF training and classification processes. The OPF-based
active learning processes using the greedy and planned para-
digms are presented in Sections 2.2 and 2.3, respectively.

2.1. Training and classification by optimum-path forest

Given a complete graph, whose nodes are all images in 7, a path
7, in the graph with terminus ¢ is a sequence <ty,t,...,tn =t)> of
distinct nodes. The strength of connectedness between the origin
R(m;) = t; and the terminus t,=t is inversely proportional to max-
imum arc weight d(t;,t; 1) (i.e., weakest link) along it, as defined by

)=, _ ll’gva"?'(n71{d(ti-ti+1)}- 1

A path 7; is optimum when c(n;) < c(t;) for any other path 7; with
the same terminus t. For every node t € 7, we wish to compute a
minimum-cost path with terminus t and origin R(t) € Sg U S;. The
idea is to obtain an optimum partition of 7 such that the relevant
and irrelevant prototypes in Sg and S; will compete with each other
and every training node t € 7 will be assigned to the class of its most
strongly connected prototype. This partition is computed as an
optimum-path forest P—an acyclic graph which stores all optimum
paths in a predecessor map P, i.e., a function which assigns to every
node t e 7\Sg U S; its predecessor node P(t) in the optimum path
from Sg U S, or a mark P(t) = nil when t e Sg U S;.

Algorithm 1 presents the computation of an optimum-path
forest P for path-cost function ¢ [25,11] (Eq. (1)) constrained to start
in Sg U S;. It outputs for each node t € 7, the minimum cost C(t) of

the optimum path with terminus t, its root node R(t) € Sg U S;, and
the predecessor P(t) in that optimum path. A list 7' of the training
nodes in the increasing order of cost ((t) is also output. It is used to
speedup classification.

Given that the optimum paths for function c tend to choose the
closest nodes to form each link along the paths, the sets of
prototypes Sg and S; must be chosen from the closest samples
between the relevant and irrelevant classes. These prototypes
tend to avoid misclassification by an optimum path coming from
the opposite class. Let A(t) be the class of image t € 7, which may
be relevant or irrelevant. The prototypes are obtained by comput-
ing a minimum spanning tree (MST) in the complete graph with
nodes in 7[26]. For each arc (s,t) in the MST, if i(s) # A(t) then
s and t are marked as prototypes. If A(s) is relevant and A(t) is
irrelevant, then s is inserted in Sg and t is inserted in S;. Similarly,
it is done in the other way around.

The algorithm follows the dynamic programming scheme [25].
Lines 1-7 initialize the cost, predecessor, and root maps, forcing
the optimum paths to start in Sg U S, and insert the roots in Q.
The main loop computes an optimum path from Sg U S; to every
node s € 7 in a non-decreasing order of cost (Lines 8-20). At each
iteration, a path of minimum cost ((s) is obtained in P when we
remove its last node s from Q, preserving its order in 7' (Line 9).
The rest of the lines evaluate if the path that reaches an adjacent
node t#s through s is cheaper than the current path with
terminus t and update Q, C(t), R(t) and P(t) accordingly.

Algorithm 1. OPF Algorithm.

Input: Training set 7, the sets of prototypes Sg c 7 and
81 c 7T, and a descriptor (v,d).
Output: Optimum-path forest P (predecessor map), path-
cost map C, root map R, and the ordered list 7 of training
nodes.
Auxiliary: Priority queue Q and cost variable cst.
for each se 7\Sg U S; do
Set C(5)« +oo
end
for each s e S U S; do
Set C(s)« 0, P(s)« nil,
R(s)«s, and insert s into Q.
end
while Q is not empty do
Remove from Q a node s with minimum ((s) and insert s
in 7.
10 for each t e T such that C(t) > C(s) do
11 Compute cst —max{C(s),d(s,t)}
12 if cst < C(t) then
13 if C(t) # + oo then
14 remove t from Q.
15 end
16 P(t)«<s, R(t)«<R(s) and C(t) < cst.
17 Insert t in Q.
18 end
19 end
20 end

WooNO UL WN =

In the classification phase, for every sample te 2\7, the
optimum path with terminus t can be easily identified by finding
which training node s* € 7 provides the minimum value in

Cty= geir}{max{C(S),d(S.t)}). (2)

Node s* is the predecessor P(t) in the optimum path with
terminus t and the image t is classified as A(R(s*)).
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The role of 7’ in the above algorithm is to speed up the
evaluation of Eq. (2) which can halt when max{C(s),d(s,t)} < C(p),
for a node p whose position in 7' succeeds the position of s [27].

2.2. Greedy learning using OPF

Algorithm 2 presents our greedy active learning approach
using OPF (GOPF) [10]. It returns a list R c Z of images in the
decreasing order of relevance. In Line 1, this list and the training
set 7 are initialized to empty sets. For a given query image q and
image database Z, the algorithm first returns a list & with the N
closest images t € Z in the increasing order of d(q,t) (Line 2). The
learning process is executed in the main loop (Lines 3-9). In Line
4, the user marks the relevant images in X, and the remaining
images are considered as irrelevant. This essentially creates a
training set 7 <7 UX where each image te7 has a relevance
label /(t). The relevant images of A" are inserted in the output list
‘R (Line 5). The OPF training is computed in Line 6 (Algorithm 1). It
results sets Sg c 7 and S; ¢ 7 of relevant and irrelevant prototypes;
the OPF attributes, predecessor P(t), cost ((t), and root R(t) for each
teT; and set 7' of training images in the increasing order of
optimum cost ((t) for faster classification. In Line 7, OPF is used to
classify images in 2\7 using Eq. (2), forming a set ) with the images
classified as relevant. A new list X with the N closest images t € ) is
created in the increasing order of a normalized mean distance
d(t,Sg,S;) between t and the two sets of prototypes:

= d(t,Sp)

dt,Sg,S))==——"""—“F—, 3
ESRSD= G s +d(t.s) ©
—= 1

dt.Sp)= = S dGs.b), 4
(t.Sp) \SR\VSZ;R (.). 4
— 1

dit,sn == > dest). 5)

‘SI‘VSES’

The main loop repeats until the user is satisfied and the retrieved
images in R are all relevant images together with the last set X" in
the increasing order of d(t,Sg,S))-

Algorithm 2. GOPF Algorithm.

Input: A query image g, a descriptor (v,d), the number N of
returned images per iteration, and an image database Z.
Output: A list R C Z of retrieved images in the decreasing
order of relevance.
Auxiliary: Set 7 of training images, maps (R,P,C,7") of the
OFF classifier, sets Sg c 7 and S; c 7 of prototypes, set
Y c 2\T of images classified as relevant, and ordered list
X c Y of N returned images per iteration.

1 Set R and 7 «0.

2 Compute a list X with the N closest images t € Z in the
increasing order of d(q,t).

3 while the user is not satisfied do

4 The user marks relevant (irrelevant) images, forming a
training set 7 <7 U X where each image has a relevance
label A(t).

5 Insert in R the relevant images of X.

6 Compute sets Sg and S; of prototypes in 7 (Section 2.1)
and execute (R,P,C,7") < OPF(7,8g,S),v,d) (Algorithm 1).

7 Classify images in Z\7 using (R,P,C,7") and /(t) for
te Sgp U S; (Eq. (2)), and create set ) with the relevant
candidates.

8 Compute a list A with the N closest images t €Y in the
increasing order of d(t,Sg,S)).

9 end

10 Return R<R U X.

2.3. Planned learning using OPF

Algorithm 3 presents our planned learning approach using OPF
(POPF). It also returns a list R c Z of images in the decreasing order
of relevance. Lines 1 and 2 are the same as in Algorithm 2 and the
learning process is also executed in the main loop (Lines 3-13). The
basic difference between them is the internal loop from Lines 5 to 11,
which forces I iterations (Line 4) of learning. Lines 6-9 do essentially
the same done by Algorithm 2 in Lines 4-7, which results in a list
Y c 2\T of images classified as relevant. However, Line 10 creates a
list & with the N most informative images among the relevant
candidates in ). The most informative images are the most likely
to become prototypes in Sg US;, so they speed up the learning
process. They are also the most difficult images to be assigned to any
class, because they are in the boundary between classes. Therefore,
the most informative images in A" are presented in the increasing
order of the absolute cost difference d.(t,Sg,S)), considering all t € V:

de(t,Sg,Sp) = ICr(O)—Ci(O)], ©)

where Cg(t) is the cost of the best path with root in Sg and C{(t) is the
cost of the best path with root in S;. At least one of them is the
optimum path with terminus t. The ordered list 7" is used to obtain
Cg(t) and C((t) by constraining the search for predecessor nodes s € 7*
whose root R(s) is either in Sk or in Sj, respectively:

Gr()=_ min  {max{C(s),d(s,t)}}, (7)
Vs e T'IR(S) € Sg

G(=_ min {max{C(s),d(s,)}}. ®
vse T'IR(S) e S)

After the I-th iteration, a list X is finally presented with the N
closest images t € Y in the increasing order of d(t,S,Sy) (Line 12).
The whole process may be repeated until the user is satisfied and
the retrieved images in R are all relevant images together with
the last set X in the increasing order of d(t,Sg,S;) (Line 14).

Algorithm 3. POPF Algorithm.

Input: A query image g, a descriptor (v,d), the number N of
returned images per iteration, and an image database Z.
Output: A list R C Z of retrieved images in the decreasing
order of relevance.
Auxiliary: Set 7 of training images, maps (R,P,C,7”) of the
OFF classifier, sets Sg c 7 and S; c T of prototypes, set
Y c 2\7T of images classified as relevant, ordered list ¥ c Y
of N returned images per iteration, and variables i and I for
the planned iterations.
1 Set R« and 7 «0.
Compute a list X with the N closest images t ¢ Z in the
increasing order of d(q,t).
while the user is not satisfied do
Ask the user for the number I of planned iterations.
fori=1toIdo
The user marks relevant (irrelevant) images, forming a
training set 7«7 U X where each image has a
relevance label A(t).
Insert in R the relevant images of .
8 Compute sets Sg and S; of prototypes in 7 (Section 2.1)
and execute training by (R,P,C,7") « OPF(7,Sg,S;,v,d)
(Algorithm 1).

DU Ww

~

9 Classify images in 2\7 using (R,P,C,7") and A(t) for
t e SR US; (Eq. (2)), and create set ) with the relevant
candidates.

10 Compute a list A with the N closest images t € ) in the
increasing order of d.(t,Sg,S;) (Eq. (6)).

11 end

12 Compute a list & with the N closest images t € Y in the
increasing order of E(t,SR,S,).
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13 end
14 Return R<R U X.

3. Experiments and results

In any real world application of CBIR, it is very important for a
method to minimize the average response time per query and the
average number of marked images per query, while it maximizes
the average degree of user satisfaction. These challenges will also
include the choice of suitable and effective image descriptors for
such an application. Given that, we are not addressing these
issues here, the experiments in this section aim to give us at least
a strong indication of which among the methods should be our
first choice for further investigation in the context of a given CBIR
application. For a same image descriptor and distinct data sets, we
are evaluating the flexibility of the methods to deal with different
applications. The efficiency issues are related to the average
computational time per query, which we are measuring for each
method, and the choice of small numbers N (number of response
images per relevance feedback iteration) and I (number of itera-
tions). The average number of marked images per query is related
to the product N x I. We have then chosen N=30, also because the
30 images fit on the computer screen and this would facilitate
their visual verification in practical applications. The methods
have been evaluated with I equal to 3, 5, and 8 iterations for Corel
database and I equal to 3 and 8 for the other databases.

It should be clear that both approaches, GOPF and POPF, can be
used with indexing structures and techniques that combine
multiple descriptors. Therefore, we evaluate the methods in this
section by using a same color descriptor and a set of five
heterogeneous image collections. We use the BIC descriptor [4]
and the following image collections, which represent distinct
challenges for CBIR systems:

e Caltech 101 [28]: Images of 9144 objects belonging to 101
categories—about 40-800 per category. Most categories have
about 50 images.

Coil-100 [29]: Images of 100 objects. Pictures of each object
were taken in 72 different poses, totalizing 7200 images.
Corel [30]: A subset of 3906 images from the Corel GALLERY
Magic-Stock Photo Library 2. The images were pre-classified
into 85 classes. Each class has a different number of images
varying from 7 to 98.

MSRCORID [31]: A database with 4320 images grouped into 20
classes—from 36 to 652 images per class. Most of the classes
has about 200 images.

PASCAL [32]: This database consists of images from Flickr.! We
use a subset with 3448 images grouped into 23 classes. Each
class has a different number of images, varying from 72 to 446
sub-images (regions of interest which may come from a same
image).

Besides GOPF and POPF, we have chosen two baseline
approaches for the experiments: the query expansion method
(QEX) [12] and the SVM-based method by Tong and Chang (SAL)
[13]. They all use the same initial queries q, number N of returned
images per iteration, and, for each initial g, they start from a same
list X ¢ Z with N images t € Z in the increasing order of distance
d(g,t)y—in the BIC descriptor, d(q,t) is the logarithm of the L1
distance (dLog). Their main loop stops when the user is satisfied,
but we will fix the number I of iterations for the purpose of
comparison. Thus, greedy methods stop after I iterations of the

! www.flickr.com

main loop and planned methods perform a single iteration of the
main loop with I iterations of the internal loop.

QEX is a greedy approach selected to illustrate the importance
of using irrelevant images in multi-point query. QEX does not use
irrelevant points, and both GOPF and POPF are multi-point query
methods which rank images by their distances with respect to the
sets of relevant and irrelevant prototypes. In QEX, the user marks
relevant images in X, forming a set R c X of relevant images. The
images in R are clustered and the centroids of the clusters are
used as the next query points q;, i=1,2,.... The N closest images
te Z\R are ranked in the increasing order of distance d(t,q;) to
their closest query point g; in order to form a new set X, as
illustrated in Fig. 2c. The result after I iterations is presented in
R U X, being X the last set of N returned images.

SAL is a planned approach which uses SVM classifiers rather
than OPF. It is also known as SVMucnyve or SVMy; in the literature.
It was chosen because it can be considered the state-of-the-art in
planned learning. As in POPF, the user marks relevant and
irrelevant images in ., forming a training set 7 <7 U X. Training
consists of finding support vectors in 7, applying a Gaussian
kernel to obtain a new feature space, and computing the optimum
hyperplane that separates relevant and irrelevant images of 7 in
that feature space. During the I iterations of the internal loop, SAL
returns in X the N closest images t € Z2\7 to the optimum hyper-
plane (i.e., images from both sides), which represent the most
informative images to improve training in a next iteration. After
the I-th iteration, SAL returns in & the N farthest images t € Z\7 to
the optimum hyperplane on its relevant side.

Precision-recall curves are used to measure the effectiveness
of all methods in the returned set R after the I-th iteration. For
each image database, we simulate the user behavior by using each
image q € Z as initial query point and marking the relevant points
(images from the same class of the query) from N=30 returned
images in the list X of each iteration.

Figs. 3-5 present the mean precision-recall curves of each
method (POPF, GOPF, SAL, and QEX) for I=3, 5, 8 iterations of
active learning using the Corel database. It is possible to observe
that the new approach, POPF, outperformed all methods for any
number I of iterations. Both OPF-based approaches, GOPF and
POPF, started with good performance, but POPF evolves faster
(learning in less number of iterations) than GOPF. This result is
similar in Figs. 6-13, which present the mean precision-recall
curves of each method for I=3, 8 iterations. This demonstrates
that the planned paradigm can outperform the greedy paradigm
in effectiveness. It is very likely that the user would be satisfied at
this point in a practical situation. The other methods presented at
least 10% less precision on average at 30% of recall for three
iterations.

The gain in effectiveness of POPF over GOPF, and of both OPF-
based approaches over the other methods is also clear in the
remaining databases. Figs. 6-13 show the mean precision-recall
curves of each method in the image databases Caltech, Coil-100,
MSRCORID, and Pascal, respectively, for three and eight iterations
of active learning. We consider three iterations a reasonable
number for practical situations and the OPF-based approaches
present considerable advantages in this case. It is possible to
observe that Caltech database is the most difficult one for the BIC
descriptor and Coil-100 database is the easiest one. However, QEX
outperformed SAL in Coil-100 database and the same happened
for three iterations in Pascal database. Indeed, SAL usually
requires more iterations to improve the performance and this
might be the reason that its recent advances include unlabeled
images in the training set [24].

We have also evaluated the efficiency of all methods QEX, SAL,
GOPF and POPF. Table 1 shows their total execution times for
eight iterations of active learning in each database. Their average
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Fig. 3. Mean precision-recall curves in Corel database, third iteration.
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Fig. 5. Mean precision-recall curves in Corel database, eighth iteration.

time per query is shown in Table 2. It should be clear that SAL is
the most expensive approach, due to the SVM training, and that
QEX and the OPF-based methods provide interactive response
times. Note that we are not using indexing structures to retrieve
images from Z. We will certainly need them for huge databases,
but even considering the used database sizes, the results were
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Fig. 6. Mean precision-recall curves in Caltech database for three iterations.

1 T T T T T T
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

. .
POPF —e—
GOPF —a—
SAL —+—
QEX —— 1

Precision

04
0.3
0.2
0.1

0 L L L L L
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Recall

Fig. 7. Mean precision-recall curves in Caltech database for eight iterations.
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Fig. 8. Mean precision-recall curves in Coil-100 database for three iterations.

very satisfactory. In Corel database, for instance, GOPF and POPF
take about 0.1 s to present images at the eighth iteration while
SAL takes 8.9 s in average. This confirms the efficiency gains of
OPF over SVM, as reported before [11]. The tests were performed
in a machine with Intel Core i7 processor at 2.8 GHz and 8 GB
RAM, running the Linux operational system.
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4. Conclusion and future work

We have discussed greedy and planned active learning para-
digms for CBIR systems, being both of them based on the optimum-
path forest classifier (GOPF and POPF for greedy and planned
methods, respectively). GOPF was proposed previously [10], but it
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Fig. 12. Mean precision-recall curves in Pascal database for three iterations.
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Fig. 13. Mean precision-recall curves in Pascal database for eight iterations.

Table 1
Total execution time for eight iterations (min).

Database Caltech Coil-100 Corel MSRCORID PASCAL
QEX 169.5 184.3 54.7 60.5 25.7
SAL 7229.8 4608.0 33123 3749.8 2744.6
GOPF 178.0 101.7 37.4 58.1 35.8
POPF 178.0 101.8 375 58.2 35.9
Table 2
Average execution time per query (s).
Database Caltech Coil-100 Corel MSRCORID PASCAL
QEX 0.14 0.20 0.11 0.06 0.05
SAL 5.93 4.80 6.36 6.51 5.97
GOPF 0.15 0.11 0.07 0.10 0.08
POPF 0.15 0.11 0.07 0.10 0.08

was evaluated in this work with more databases. POPF is a new
approach never presented before.

Our experiments involved a reasonable amount of user inter-
action from the practical point of view, by setting low numbers of
response images and iterations; five databases, representing
distinct levels of challenges for CBIR systems; and four methods,
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POPF, GOPF [10], a simple query expansion (QEX) [12], and the
SVM-based method, as proposed by Tong and Chang (SAL) [13].

GOPF outperformed SAL, demonstrating that a greedy approach
can be better than a planned method. However, POPF outperformed
all methods, indicating that the planned approach is likely better than
the greedy method, when the classification model is the same. The
gains of POPF and GOPF in effectiveness and efficiency over SAL can
be explained by the use of only relevant candidates for ranking, which
has eliminated most false positives, and the computational efficiency
of the OPF classifier, which is significantly higher than the efficiency
of the SVM classifier. GOPF and POPF also obtained interactive
response times. Considering these results under a reasonable amount
of user involvement, we may conclude that POPF should be the first
choice to investigate real world applications of CBIR.

Our future work involves the use of multiple descriptors and
techniques to combine them. We intend to use other descriptors
based on shape, texture and color and combine them by using
techniques such as Bayesian framework, genetic programming [7]
and other similar approaches. We also intend to investigate the
use of unlabeled images in the training sets and to evaluate the
OPF-based methods for multiple users.
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Abstract. The use of remote sensing images as a source of informa-
tion in agribusiness applications is very common. In those applications,
it is fundamental to know how the space occupation is. However, iden-
tification and recognition of crop regions in remote sensing images are
not trivial tasks yet. Although there are automatic methods proposed to
that, users sometimes prefer to identify regions manually. That happens
because these methods are usually developed to solve specific problems,
or, when they are of general purpose, they do not yield satisfying re-
sults. This work presents a new interactive approach based on relevance
feedback to recognize regions of remote sensing. Relevance feedback is a
technique used in content-based image retrieval (CBIR) tasks. Its objec-
tive is to aggregate user preferences to the search process. The proposed
solution combines the Optimum-Path Forest (OPF) classifier with com-
posite descriptors obtained by a Genetic Programming (GP) framework.
The new approach has presented good results with respect to the identi-
fication of pasture and coffee crops, overcoming the results obtained by
a recently proposed method and the traditional Maximimun Likelihood
algorithm.

Keywords: Remote Sensing Image Classification; Genetic Programming;
Optimum-Path Forest; Relevance Feedback

1 Introduction

Agriculture productivity is strongly dependent on monitoring and planning ac-
tivities. Production estimation and land use are the basis for government policies
to finance agricultural activities. Thus, there is a huge demand for information
systems that allow to store, analyze, and handle geographic data. This is the
purpose of Geographic Information Systems (GISs). Most of existing GIS-based
applications rely on the use of Remote Sensing Images (RSIs) to crop monitoring.
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Because RSIs are raster, to obtain vectorial information is necessary to ex-
tract regions of interest. In addition to the typical problems in pattern recog-
nition research, identifying crop areas in RSIs faces hard problems associated,
for instance, with terrain distortions. What is more, RSIs, contrary to common
images, do not encode just human visible information, but also other spectral
bands (for example, infrared). For this reason, the recognition task normally
needs classification strategies which exploit RSI properties related to both spec-
tral and texture patterns.

The process of recognizing regions is called classification and can be done
both automatically or manually. Sometimes users prefer to identify regions man-
ually because the results of automatic approaches are unsatisfactory. The most
successful RSI classification methods are normally created to a specific target or
data [14]. General purpose methods, however, are very sensitive to noise. Fur-
thermore, the spectral response and the texture patterns observed for a given
crop can be different. A crop can be planted in different ways and this factor, al-
lied to the different phases of plants, tends to create distinction between regions
where the same culture is being cultivated. Therefore, in practical situations,
the results of automatic methods need to be revised.

This work aims to present a new interactive approach for classifying regions
in RSIs. The proposed solution relies on the use of an interactive strategy, called
relevance feedback (RF), based on which the classification system can learn what
regions are of interest, given what is indicated by users. The proposal is a new
hybrid method, named GOPF', which uses a GP framework to create composite
image descriptors [5] and the optimum-path forest (OPF) classifier [11] to deter-
mine regions of interest. OPF is a classification method which represents each
class of objects by one or more optimum-path trees rooted at given samples,
called prototypes.

2 Related Work

In [9], Lu & Weng present an overview of the problem of classification of remote
sensing images including the steps which comprise the process (extraction of
features, segmentation, classification and accuracy assessment) and the research
challenges faced. For each step, most of the existing techniques until 2005 are
presented, grouped by the approach adopted (such as techniques that exploits
classification by pixels or regions).

The classification algorithm based on pixels, MaxVer (Mazimum Likelihood
Classification) [12], is still one of the most popular. On the other hand, the
growth of classification approaches based on regions, for instance, is analyzed
in [3]. The article proves that the growth in the number of new approaches
published accompanies the increase of the accessibility to high-resolution images
and, hence, the development of alternative techniques to the classification based
on pixels.

Apart from the classification methods presented in [14, 12, 3], several others
have been proposed recently [8,13,1, 10, 2]. The novelty of these approaches re-
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lies on: resolution and number of bands of ISRs; type of extracted features; used
learning technique, and level of discrimination between the classes of the image
(some studies include all the vegetation types in the same class, for example).
Li et. al [8] proposed a method based on a regions adjacency graph for segmen-
tation of images with high resolution. The regions are segmented according to
the combination of shape, color and texture features. The RSIs classification
methods proposed by Munoz-Mari et al. [10] and Basi & Melgani [2] are based
on Support vector machines (SVMs). The first [10] proposes a supervised clas-
sification method called SVDD. The experiments were made by differentiating
various classes of vegetation (corn, grass, pasture, trees, etc.). As far as [2] is
concerned, they proposed an RSIs classification system based on SVM in which
Genetic Algorithms (GA) are used to find the best set of parameters of SVM.
The extracted features are based on pixels. Low-resolution aerial images were
used. Besides [2], both RSIs classification methods proposed by Tseng et. al [13]
and Bandyopadhyay et. al [1] use Genetic algorithms (GA). The former uses GA
to find the configuration parameters of a neural network while the latter uses GA
for clustering the pixels of the RSIs. Although both use the pixel information,
in [13], the vegetation classes are distinguished and images of middle and high
resolution are used.

The main advantages of the proposed method against the afore mentioned
approaches are the use of a runtime technique for combination of features (ge-
netic programming) and the refinement of the OPF-based classification system
by taking into account the user interaction. Moreover, most of the mentioned
works do not address the problem of specific crops recognition. They group dif-
ferent classes into larger sets or even a single one.

We have recently proposed an interactive method for classification of remote
sensing images based on Genetic Programming, GPgsp [6]. That method allows
users to interact with the classification system, indicating regions of interest (and
those which are not). This feedback information is employed by a genetic pro-
gramming approach for learning user preferences and combining image region
descriptors that encode spectral and texture properties. One remarkable advan-
tage of the proposed method when compared with G Psg is that it does not need
thresholds for selecting seeds to be used in the segmentation process. At the end
of each relevance feedback interaction, the classifier itself defines the relevance
level for all of the subimages. GPsp is used as baseline in our experiments.

3 The GOPF Approach

The GOPF' approach is a framework for recognition of regions of interest in
remote sensing images combining OPF' [11] classifier and GP [5] composite
descriptor.

Optimum-path forest (OPF) is a classification method that represents each
class of objects by one or more optimum-path trees rooted at given samples,
called prototypes [11]. The training samples are nodes of a complete graph whose
arcs are weighted by the distance between the feature vectors of their nodes.
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The use of OPF for relevance feedback considers two classes: relevant subimages
(chosen by the user) and irrelevant ones. The prototypes computed by the OPF
classifier are used to rank database images according to the user’s selection.

Algorithm 1 illustrates how GOPF is used in the classification system. Let
I be an RSI divided into a set of subimages (block regions). For every subimage
t € I, we have a feature vector v(t) € R". That is, every subimage may be
interpreted as a point in the feature space R™. The distance d(s,t) between two
images s and t is the distance between their corresponding feature vectors. For
an initial query point s, the proposed method returns the N closest subimages
in I to s (query by similarity). Due to the semantic gap problem, the closest
subimages to s may not be the most relevant for a given user. By marking the
relevant subimages among the returned ones, the user creates two sets: a set
Z C I of irrelevant subimages and a set R C I of relevant subimages. The
method then uses sets R and Z to compute two optimum-path forests (OPF),
one for each class. Each subimage t € I \Z UR is then classified according to the
root’s label of the forest (relevant/irrelevant) that offers to ¢ the optimum path
in the graph. Only the N closest images labeled as relevant will be returned (in
a set C) to the user in the next iteration. Relevant prototypes (A) and irrelevant
ones (B), computed in the previous step, are then used to sort the subimages in
C for the next iteration.

After classifying each subimage in Z\Z UR, the method returns to the user a
new set of N relevant subimages, which contains the lowest values of d(t, A, B).
This process is then repeated for a few iterations 1" and, finally, the system
returns all relevant subimages obtained so far. The complete approach, which

we call GOPF (GP+OPF), is illustrated in Figure 1 (a).

The performance of the classifier is directly dependent on the good feature
description of the objects involved in the classification. In order to combine spec-
tral and texture features from various descriptors, the distance d(s,t) between
two images s and t used by OPF classifier is provided by a GP-based composite
descriptor [5]. The GP framework requires a training set to find a good combi-
nation function. As the method is interactive we propose training GP with the
prototypes (A and B) provided by the OPF since it is a very informative subset
of subimages.

The GP module starts with a population of combination functions created
randomly. This population evolves generation by generation through genetic op-
erations (e.g., crossover, mutation, reproduction). A fitness function is used to
assign the fitness value for each individual based on the ranking of the training
set. This value is used to select the best individuals. Next, genetic operators are
applied to this population aiming to create more diverse and better perform-
ing individuals. The last step consists in determining the best individual to be
applied to the test set. The commonest choice is the individual with the best
performance in the training set (e.g., the first function of the last generation).

In this work we adopt the same notion of descriptor proposed in [5]. In this

case, a GP individual is a function used to combine the distances provided by a
set of single descriptors concerning the features extracted from two subimages.
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Algorithm 1 The subimage recognition process in the GOPF'.

1 Compute the mean distance d(s,t) from the descriptors for every subimage t € Z.
2 Create an ordered list L of the N closest subimages t to s based on d(s,t).
3 Set Z + () and R + 0.

4 for each learning iteration i = 1,2,...,7T do
5 Set C + 0.
6 The user marks the relevant subimages in L, which are inserted into R and the

irrelevant ones are inserted into Z.
7 if |R| < N then

8 Compute OPF using sets Z and R, resulting also .A and B.

9 for each subimage t € Z\ZUR do

10 if t is labeled as relevant by OPF then

11 Insert ¢ into the set C of images classified as relevant.

12 end if

13 end for

14 else

15 Show the final ordered list L with the N most relevant subimages in R, as
defined by the user selection.

16 end if-else

17 Create an ordered list L with the N most relevant subimages in C, in increasing

order of d(t, A, B).

18 Apply GP to find the distance combination function f(d;(s,t)) by using A and B
as training set.

19 Recombine the subimages features by using the best GP function f(d;i(s,t))

20 end for

21 Return the final ordered list L with the N most relevant subimages in R, completing
it with the N — |R| relevant subimages in C in the increasing order of d(t, A, B).

The GP individual configuration in the GOPF is the same as that used for
G Psp method [6]. Figure 1 (b) shows an example of GP individual as a function
to combine features from two subimages. This individual corresponds to the

function £(di (s, 1), da(s. 1) da(s, 1)) = L EBED VG060,

4 Experiments

This section describes the experiments performed to validate our method. The
experiment Setup is described as the following:

— GP Parameters: We used the values presented in Table 1.

— Data: Two RSIs were used to validade our method. Information about used
RSIs is showed in Table 2. In this paper, we call Image 1 as PASTURE and
image 2 as COFFEE.

— Features: We used the same set of descriptors described in [6]: BIC, Color
Histograms, Color Moments, Gabor Wavelets, and Spline Wavelets.
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Relevance Feedback

Ranked Relevant/
Image Non-relevant
Collection Subimages

Training Set
(Prototypes)

Combined
Features

Feature Vectors

(a) (b)
Fig. 1. The proposed interactive classifier (GOPF).

Table 1. GP Parameters in the GOPF framework.

population size 60
number of generations 10
initial population half-and-half
initial tree depth 2-5
maximum tree depth 5
selection method |tournament (size 2)
crossover rate 0.8
mutation rate 0.2
functions set +: %, \/s dcenst

— Baseline: We compare our method against Maximum Likelihood Classi-
fication (MaxVer) [12] and GPsp [6]. PASTURE image was classified by
MaxVer with probability threshold 0.8 and using 20,580 points of pasture
sample. COFFEE image was classified with probability threshold 0.98 and
using 43,630 points of coffee sample.

— Effectiveness measure: We use kappa—iterations curves as effectiveness
measure. Kappa [4] is an effective index to compare classified images, com-
monly used in RSI classification. Experiments in different areas show that
kappa could have various interpretations and these guidelines could be dif-
ferent depending on the application. However, Landis and Koch [7] charac-
terize Kappa values over 0.80 as “almost perfect agreement”, 0.60 to 0.79 as
“substantial agreement”, 0.40 to 0.59 as “moderate agreement”, and below
0.40 as “poor agreement”. Kappa negative means that there is no agreement
between classified and verification data.

Figure 2 (a) illustrates the curve kappa-iterations of the GOPF in com-
parison with GPspr and the value found by the MaxVer for the PASTURE
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Table 2. Remote Sensing Images used in the experiments.

’ \Image 1 \Image 2

Region of interest |pasture coffee

Terrain plain mountainous

Satellite CBERS SPOT

Spatial resolution |20 meters 2.5 meters

Bands composition|R-IR-G (342) IR-NIR-R (342)
Acquisition date |08-20-2005 08-29-2005

Location Laranja Azeda Basin, MS|Monte Santo County, MG
Dimensions (px) [1310 x 1842 2400 x 2400

image. Note that the value of kappa is always greater for the proposed method
when compared to MaxVer, along iterations. Note also that the hybrid approach,
GOPPF, yields better results than GPgp.

Figure 2 (b) illustrates the curve-kappa iterations of GOPF in comparison
with the kappa value found by GPsgr and MaxVer for the COFFEE image.
The kappa values for the proposed methods were better than the MaxVer score.
Another remarkable result is concerned with the superiority of GOPF when
compared to GPsp.

0.9 T T T T T T T T T 08

e
P e ~
T — ]

o
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Fig. 2. Kappa X Iterations comparing the results of the proposed method, GPsgr and
the MaxVer to the PASTURE image (a) and to the COFFEE image.

5 Conclusions

We have proposed a hybrid framework for recognition of regions of interest in
remote sensing images which combines OPF' [11] classifier and GP [5] compos-
ite descriptor. The system uses image descriptors to encode the spectral and
texture regions of the RSIs and exploits user’s relevance feedback. GOPF' has
presented good results with respect to the identification of pasture and coffee
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crops, overcoming the results obtained by GPsg [6] and the MaxVer algorithm.
As future works, we plan to evaluate more image descriptors; to allow user to
define multiple regions as query pattern; and to compare the method with other
baselines.
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1. Introduction

Large image collections have increased the demand for efficient and effec-
tive information retrieval methods based on the visual content of the images.
The simplest visual content representation is a feature vector, which encodes
color, texture, and/or shape measures of an image. The similarity between
images can be measured by the distance among their feature vectors. For
a given query image, a content-based image retrieval (CBIR) system aims
to return the most relevant images with respect to the query. However, a
semantic gap usually occurs between this result and the user’s expectation,
due to the absence of relevant information in the feature vectors. In order to
reduce the semantic gap problem, feedback-based learning approaches have
been investigated [1]. In these methods, the user indicates which images are
relevant (irrelevant) in a small set of returned images and the CBIR system
learns how to return more relevant images in a next iteration. This search
process can be repeated until the user is satisfied.

The visual content representations may be based on local [2, 3, 4] and/or
global [5, 6, 7, 8, 9] image properties. Some feedback-based methods learn
how to select the best features, assuming a single distance space [10, 11].
However, multiple image representations may require distinct distance func-
tions [7, 8, 9, 12, 13, 14|. Therefore, some approaches provide a fixed com-
bination of the distance values between images that use multiple representa-
tions [15] and more elaborated methods learn the combined distance function
that maximizes the effectiveness of the CBIR system [16, 17, 18, 19, 20, 21].
Other methods exploit the set of relevant and irrelevant images, as indi-
cated by the user, to change the query point [22], to create multiple query
points [23, 24, 25], or to design a pattern classifier [26, 27, 28, 29, 30, 31]. In
the last case, database images classified as relevant are ranked and presented
to the user for a next iteration. The classifier-based methods can also be
divided into those that return the most relevant images at each iteration [32,
33, 31] and those that return the most informative images (i.e., images that
are difficult to be classified) during a few iterations [16, 26, 27, 28, 29, 30],
postponing the most relevant ones to the last iteration. While the strategy
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of the former approaches is greedy, aiming the most relevant images at each
iteration, the strategy of the latter methods is planned, in the sense that the
user has to decide in which iteration the system will return the most relevant
images. Planned approaches are widely known as active learning methods.

Methods that combine distance spaces are more complete and tend to be
more effective in most applications [19, 20, 21]. In addition, other works have
demonstrated that the classification of the relevant candidates before ranking
is a good strategy to increase the effectiveness of the CBIR system [29, 30, 31].
We have proposed a greedy approach based on optimum-path forest (OPF)
classification [31] and demonstrated its gain in effectiveness with respect to
the first active learning method based on support vector machine (SVM) [26].
The choice of the OPF classifier is also justified by its considerable gain
in efficiency with respect to SVM and other classification models, such as
artificial neural networks and k-nearest neighbors [34].

In this paper we considerably improve our previous work [31] by extend-
ing it to handle multiple distance spaces. Two optimization techniques are
evaluated in this task: a multi-scale parameter search (MSPS) [35], never
used for CBIR, and a genetic programming (GP) algorithm [18]. The choice
of GP is also motivated by the successful recent works [21, 36]. Santos et
al. [36], for example, showed that the GP-based method improves the re-
trieval effectiveness, outperforming methods based on genetic algorithm [21].

For a given training set with relevant and irrelevant images, the best com-
bined distance function to compare images based on multiple representations
is found by optimization, using MSPS or GP. The training set is interpreted
as a complete graph weighted on the arcs by the combined distance be-
tween nodes. The closest images between the relevant and irrelevant classes
are chosen as representative images (prototypes). The prototypes compete
among themselves and each prototype conquers its most strongly connected
images, according to a path-cost function, partitioning the training set into
an optimum-path forest (classifier). For any database image, the OPF classi-
fier efficiently assigns the label of its most strongly connected prototype in an
incremental way. Images classified as relevant are ranked in their increasing
order of a normalized distance (always using the combined distance func-
tion) with respect to the relevant and irrelevant prototypes. Thus, the most
relevant images are presented to the user for a next iteration of relevance
feedback.

This paper is organized as follows. Section 2 reviews the original CBIR
approach based on relevance feedback and optimum-path forest classifica-
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tion [31]. The method is described for single distance spaces and then the
optimization techniques that integrate multiple distance spaces are presented
in Section 3. Exhaustive experiments involving several datasets, two state-of-
the-art approaches [31, 21|, visual content representations with their distance
functions, and the two optimization techniques are presented in Section 4.
Finally, Section 5 states conclusion.

2. Relevance feedback with optimum-path forest

Let Z be an image database, such that each image t is represented by a
feature vector U(t), for sake of simplicity. We define a simple descriptor D as
a pair (v,d), being v the feature extraction function and d(s,t) the distance
function between two image representations (e.g. d(s,t) = ||U(t) —v(s)]]) [37]-
The extension to multiple descriptors is presented in Section 3.

In content-based image retrieval (CBIR), we aim to return a list X’ with
the N most relevant images in Z with respect to a given query image q. The
simplest approach is to return the /N closest images t € Z in the increasing
order of d(q,t). However, due to the limitation of the descriptor (v, d) in rep-
resenting the user’s expectation (semantic gap), the list X' contains relevant
and irrelevant images according to the user’s opinion. To reduce the semantic
gap problem, the system asks for the user’s feedback about the relevance of
the returned images during a few iterations. The user indicates which images
are relevant (or irrelevant) in X', forming a labeled training set T which gains
new elements at each iteration of relevance feedback by 7 «+ T U X.

This section describes the feedback-based learning process, named OP Frp,
using optimum-path forest (OPF) classification [31]. In OPFgp, set T is
used to project a new OPF classifier [34] at each iteration. This process
consists of first estimating representative samples (prototypes) in T for each
image class, forming the sets Sg C T and §; C T of relevant and irrelevant
prototypes, respectively. The training process considers a complete graph,
whose nodes are all elements in 7 and arcs (s,t) between images s and ¢ are
weighted by d(s,t). Every path in the graph has a cost and minimum-cost
paths are computed from SgUS; to each node ¢t € T, such that the classifier
is an optimum-path forest rooted in Sp US; (Section 2.1). In this forest, the
nodes t € T\Sg U S; are conquered and labeled (in the same class as rele-
vant /irrelevant) by the prototype in Sg U Sy which offers the optimum path
with terminus ¢. Afterward, this classifier evaluates the images in Z\7T, by
computing the cost of the optimum path from Sg US; to each node t € Z\T
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in an incremental way, and inserts ¢ in a reduced set Y C Z\T of relevant
candidates whenever the optimum path is rooted in Sg.

The system then returns a new list X C )Y with the N closest images
in the increasing order of a normalized mean distance d(t, Sg, S;) between ¢
and the two sets of prototypes (Equation 1) [31].

O E— (1)
d(t,Sp) — SL S d(s, 1), @)
d(t,S;) = — Y d(s.t). (3)

Again, the user may indicate relevant and irrelevant images in X and a
new training set is created by T <= T U X to redesign an improved classifier.
This process is repeated until the user is satisfied.

Next Sections detail the optimum-path forest training and classification
processes and the feedback-based learning algorithm, respectively.

2.1. Training and Classification by Optimum-Path Forest

Given a complete graph, whose nodes are all images in 7T, a path m;
in the graph with terminus ¢ is a sequence (ty,ts,...,t, = t) of distinct
nodes. The strength of connectedness between the origin R(m;) = t; and the
terminus ¢, = t is inversely proportional to maximum arc weight d(¢;,t;41)
(i.e., weakest link) along it, as defined by a path-cost function

o) = _max {dltiti)} (4)
A path m; is optimum when ¢(m;) < ¢(r) for any other path 7 with the
same terminus ¢. For every node t € T, we wish to compute a minimum-cost
path with terminus ¢ and origin R(t) € Sg U S;. The idea is to obtain an
optimum partition of 7 such that the relevant and irrelevant prototypes in
Sgr and Sy will compete with each other and every training node t € T will be
assigned to the class of its most strongly connected prototype. This partition
is computed as an optimum-path forest P — an acyclic graph which stores
all optimum paths in a predecessor map P, i.e., a function which assigns to
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every node t € T\Sg U S its predecessor node P(t) in the optimum path
from Sk U Sy, or a mark P(t) = nil when ¢t € Sp U S;.

Algorithm 1 presents the computation of an optimum-path forest P for
path-cost function ¢ [38, 34] (Equation 4) constrained to start in Sg US;y. It
outputs for each node ¢ € T, the minimum cost C(¢) of the optimum path
with terminus ¢, its root node R(t) € Sg U Sy, and the predecessor P(t) in
that optimum path. A list 7' of the training nodes in the increasing order
of cost C(t) is also output to speedup classification.

Algorithm 1: OPF Algorithm

Input: Training set 7T, the sets of prototypes Sg C 7 and S; C T,
and a descriptor (v,d).
Output: Optimum-path forest P (predecessor map), path-cost map
C, root map R, and the ordered list 77 of training nodes.
Auxiliary: Priority queue () and cost variable cst.

1 for each s € T\Sgp U S; do

2 Set C'(s) < +o0

3 end

a for each s € SR UST do

5 Set C'(s) < 0, P(s) < nil,
6

7

8

9

R(s) < s, and insert s into Q.
end
while @ is not empty do
Remove from @ a node s with minimum C'(s) and insert s in 7.

10 for eacht € T such that C(t) > C(s) do

11 Compute cst < max{C(s),d(s,t)}.

12 if est < C(t) then

13 if C(t) # 400 then

14 remove t from Q).

15 end

16 P(t) < s, R(t) < R(s) and C(t) < cst.
17 Insert ¢ in Q.

18 end

19 end

20 end
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Given that the optimum paths for function ¢ (Equation 4) tend to choose
the closest nodes to form each link along the paths, the sets of prototypes
Sr and S; must be chosen from the closest samples between the relevant and
irrelevant classes. These prototypes tend to avoid misclassification by an
optimum path coming from the opposite class. Let A(¢) be the class of image
t € T, which may be relevant or irrelevant. The prototypes are obtained
by computing a minimum spanning tree (MST) in the complete graph with
nodes in 7 [39]. For each arc (s,t) in the MST, if A(s) # A(¢) then s and ¢
are marked as prototypes. If A\(s) is relevant and A(t) is irrelevant, then s is
inserted in Sg and t is inserted in &7. Similarly, it is done in the other way
around.

The algorithm follows the dynamic programming scheme [38]. Lines 1-7
initialize the cost, predecessor, and root maps, forcing the optimum paths
to start in Sg U &, and insert the roots in ). The main loop computes an
optimum path from Sz US; to every node s € T in a non-decreasing order of
cost (Lines 8-20). At each iteration, a path of minimum cost C'(s) is obtained
in P when we remove its last node s from @, preserving its order in 7" (Line
9). The rest of the lines evaluate if the path that reaches an adjacent node
t # s through s is cheaper than the current path with terminus ¢ and update
Q, C(t), R(t), and P(t) accordingly.

In the classification phase, for every sample ¢t € Z\T, the optimum path
with terminus ¢ can be easily identified by finding which training node s* € T
provides the minimum value in

C(t) = min{max{C(s),d(s,?)}}. (5)

Node s* is the predecessor P(t) in the optimum path with terminus ¢ and
the image ¢ is classified as A(R(s*)).

The role of 77, sorted by the cost C(s) computed by Algorithm 1, is
to speed up the evaluation of Equation 5. The search for the minimum
value can be halted when the cost for a node p whose position in 7" suc-
ceeds the position of s is greater then the cost computed previously (C(p) >
max{C'(s),d(s,t)}) [40]. Thus, it is not necessary to compare each sample
t € Z\T with all elements of the set T.

2.2. Feedback-based learning algorithm

Algorithm 2 presents the feedback-based learning using OPF classifica-
tion [31]. It returns a list R C Z of images in the decreasing order of
relevance.
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Algorithm 2: OPFgrpr Algorithm

Input: A query image ¢, a descriptor (v, d), the number N of
returned images per iteration, and an image database Z.
Output: A list R C Z of retrieved images in the decreasing order of
relevance.

Auxiliary: Set 7 of training images, maps (R, P,C,T’) of the OPF
classifier, sets S C T and S; C T of prototypes, set
Y C Z\T of images classified as relevant, and ordered list
X C Y of N returned images per iteration.

1 Set R« 0 and T « 0.
2 Compute a list X with the N closest images t € Z in the increasing
order of d(q,t).

3 while the user is not satisfied do
The user marks relevant (irrelevant) images, forming a training set
T < T UX where each image has a relevance label \(t).
Insert in R the relevant images of X.
Compute sets Sg and Sy of prototypes in T (Section 2.1) and
execute (R, P,C,T") + OPF(T,Sg,Sr,v,d) (Algorithm 1).

7 Classify images in Z\T using (R, P,C,T") and A(¢) for t € SRUS;
(Equation 5), and create set ) with the relevant candidates.

8 Compute a list X with the NV closest images ¢ € ) in the
increasing order of d(t, Sg, S;). (Equation 1)

9 end

10 Return R +~ R U X.

In Line 1, the output list R and the training set 7 are initialized to empty
sets. For a given query image ¢ and image database Z, the algorithm first
returns a list X with the N closest images ¢ € Z in the increasing order of
d(q,t) (Line 2). The learning process is executed in the main loop (Lines
3-9). In Line 4, the user marks the relevant images in X', and the remaining
images are considered as irrelevant, or vice-verse. This essentially creates a
training set T < T U X where each image ¢ € T has a relevance label A(t).
The relevant images of A" are inserted in the output list R (Line 5). The OPF
training is computed in Line 6 (Algorithm 1). It results sets Sg C 7 and
S; C T of relevant and irrelevant prototypes; the OPF attributes, predecessor
P(t), cost C(t), and root R(t) for each t € T; and set 7' of training images
in the increasing order of optimum cost C'(t) for faster classification. In Line
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(a) (b)

Figure 1: (a) Simple and (b) Composite descriptor D* = (D, §D*) [37].

7, OPF is used to classify images in Z\7T using Equation 5, forming a set
Y with the images classified as relevant. A new list X with the N closest
images t € ) is created in the increasing order of a normalized mean distance
cZ(t, Sr, S1) between t and the two sets of prototypes.

The main loop repeats until the user is satisfied and the retrieved images
in R are all relevant images together with the last set X in the increasing

order of d(t,Sg,S1).

3. Extension to multiple descriptors

Now consider a set D = {Dy, D, ..., D,} of simple descriptors such that

a distance d;(s,t), i = 1,2,...,n, between any given pair of images s,t € Z
can be computed as a function of their respective representations v;(s) and
v;(t).

We wish to find the best combination of simple descriptors in order to
retrieve relevant images from Z with respect to a given query image and user.
This combination is found through a composite descriptor [37] that integrates
the respective distance spaces. That is, a composite descriptor D* is a pair
(D,6D*), where §D* is a function that best combines the distance values
computed by each descriptor into a final distance value d*(s,t) (Figure 1).
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Observe that the distance values from different descriptors may diverge
significantly in scale. Thus, it is important that all values be normalized
between 0 and 1. A Gaussian normalization [10] can be employed for that.

At each iteration of the feedback-based learning process, a training set 7
with relevant and irrelevant images is used to choose the best combination
function using some optimization algorithm. For a given 7 and set D of
descriptors, the optimization process essentially evaluates candidates 6 D ac-
cording to some criterion function. The criterion function should measure the
ability of the system in ranking the most relevant images first. We measure
this property by averaging the FFP4 [41] values (Equation 6) with respect
to each relevant image in T, rather than using only the query image. This
approach has proven to be more effective than the simplest method based
on the query image only [18]. Let Tg be the subset of relevant images in T
and 7, be a set of training images ¢t € T in their increasing order of distance
dD(t,u) with respect to a given relevant image u € Tg. Thus, our criterion

function F(T,D,dD) is defined by

172l
1

F(T,D,6D) = 720.982%, 6

( ) mm;ﬂ; K (6)

where )\, € {0, 1} indicates the user’s opinion about the relevance of each
image at every position k in 7,, as either relevant (A\y = 1) or irrelevant
(A =0).

In Algorithm 2, the complete graph used to compute the OPF classifier
has its arcs (s, t) weighted by the best combined distance d*(s, t) that results
from the optimization process. The best combination function §D* is also
used to compute the normalized distance d(t, Sg,Sy) in that algorithm.

In the following sections we present two optimization techniques to com-
pute composite descriptors: the multi-scale parameter search (MSPS) and a
genetic programming algorithm (GP).

3.1. Composite descriptors using Multi-Scale Parameter Search

In the multi-scale parameter search (MSPS), the combination function
0D is represented by a same equation and the parameters of this function
must be optimized [35]. In this paper, this equation is defined by

5D(s,t) = Z d% (s, 1) (7)
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where 0 = (01,6a,...,0,) is its parameter vector, being 0 < 6; < 2. The
parameters may give distinct non-linear emphases to their corresponding
descriptors. Given that the values of F/(7,D,dD) during optimization will
depend only on the choice of 6, we will denote F/(T,D,dD) by F(T,D,0) for
clarity. From any given state 8 = (01,65, ...,0,), the idea is to find the best
displacement vector A*, by exploiting multiple scales of the parameter space,
and update the parameter vector into a next value 6 < 6 + A*, repeating
this process until a maximum F(7,D,0*). In order to avoid local maxima,
the method perturbs € on each parameter axis ¢ = 1,2,...,n and with m
displacement scales j = 1,2,...,m along each axis. At each iteration, it
evaluates F'(T,D,0+ A) for the displacement vectors A that result from all
perturbations on each axis, separately, all scales, and the resulting vectors
from each scale. This method works as follows.

Let 0 < A;; <1 be a positive displacement along the parameter axis ¢
for a scale j. The method takes into account the following displacements:

e the best perturbation along each parameter axis ¢, as
A7 =(0,...,A7,,...,0) for A}; € {A;;,0,—A;;}, such that
F(T.D,0+ A, ),
F(T.D.0+AL) = max{ F(T.D.0). (8)
F(T.D,0 — A;,)

e and the resulting vectors As; = > " | Al j=12....,m.
Hence, the choice of A* can be expressed by:

F(T,D,6+ Af’j) for i=1,2,...,n and
F(T,D,0 + A*) = max j=1,2,...,m. 9)
F(T,D.,0+ As;) for j=1.2,...,m.

Algorithm 3 illustrates the computation of the best parameter vector 6*
in Equation 7. In this work, we fixed the displacements A;; as 0.001, 0.01,
0.12, 0.45, and 1.0 along m = 5 scales for every parameter 1 = 1,2,...,n.
These displacements could have also be created by some increasing function.
In Line 1, vector 6 is initialized with the same weight to all descriptors. Lines
4-16 search for the 6* that maximizes Equation 6. If there is a A (Line 8),
tested for positive and negative displacements, that increases the current
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criterion value, it is stored in A* (Lines 10-11). If a better displacement
vector is found, A* is updated in Line 12. Lines 15-16 test if As generates
a better combination function. The algorithm stops when no combination
better than 6 is found, returning in Line 19 the last parameter vector 6%,
which is then used in Equation 7 to define the final composite descriptor for
feedback-based learning using the OPF classifier.

Algorithm 3: MSPS Algorithm

1
2
3
4

5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

Input: Training set 7, set D of simple descriptors, and displacements
A;j,fori=1,2,....,nand j =1,2,...,m.
Output: The best parameter vector 6*.
Auxiliary: Displacement vectors A, A* and As, parameter vectors
0* and 6, and variables 7, 7, Vo, V=, V', and V*.

0« (1,...,1);
V* <« F(T,D,0) and 6* < 0;
repeat
Vo < V* and 0 + 0%;
for j=1 to m do
As < (0,...,0);
for i=1 to n do
A (0,...,04...,0), V< Vy, and A* < (0,...,0);
Vt« F(T,D,0+A)and V™« F(T,D,0 — A);
If Vt >V then V « VT and A* + A,
If V- >V then V < V= and A* + —A;
If V> V*then 0* < 0+ A* and V* + V;
As <+ As + A*
end
V « F(T,D,0+ As);
If V>V*then V* < V and 6* < 0 + As;
end
until V* >V}
Return 6*.

3.2. Composite descriptors using Genetic Programming

In the genetic programming (GP) approach [42], the combination function

0D is a tree of mathematical operations applied to the distance values that
result from the simple descriptors (Figure 2). Leaf nodes are represented
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by these distance values, while the mathematical operatiors are defined in
the internal nodes. Figure 2 exemplifies an individual with three distinct
descriptors using the set {4+, —, /, sqrt} of operators as internal nodes. The

N : « . di(s,t)+d3(s,t .
be‘st combination function dD*(s,t) is % — \/da(s,t) + da(s,t) in
this example.

d*(s,t)

Figure 2: A tree representing the best combination function of a composite descriptor.

The GP approach [18] searches for the best combination function by evolv-
ing a population P of n, candidate individuals per iteration during n, gener-
ations. At each iteration, all individuals 6D;, i = 1,2,...,n,, are evaluated
by function F(T,D,dD;) (Equation 6). The best individuals are identified
and modified by applying genetic transformations, such as reproduction, mu-
tation, and crossover. The reproduction operator copies them to the next
generation. Mutation randomly selects a point in the GP tree of an individ-
ual and replaces the subtree of that point with a new randomly generated
subtree. The crossover operator swaps a subtree of one parent with a subtree
of another [42].

Algorithm 4 describes the search for the best individual 6D* during n,
generations, starting from an initial population P with n, individuals. The
population starts with individuals created randomly (Line 1). This popula-
tion evolves generation by generation through genetic operations (Lines 2-9).
The criterion function F/(7,D,0D;) (Equation 6) is used to assign the fitness
value for each individual (Line 5). This value is used to select the best in-
dividuals (Line 7). Next, genetic operators are applied to this population in
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order to create more diverse and better performing individuals (Line 8). The
last step consists of determining the best individual (Line 10). The common-
est choice is the individual with the best performance in the last generation

of P.

Algorithm 4: GP Algorithm

Input: A training set 7, a set D of descriptors, the size n, of the
population, the number n, of generations, and percentage of
reproduction, mutation and crossover.

Output: The best individual 6D* (a tree structure).

Auxiliary: Set P (population) of n, individuals dD;, a set A of pairs

(0D;, F(T,D,d6D;)), and variables i and g.

1 P < Initial random population of n, individuals;
A <+ 0;
for each generation g =1,2,...,n, do
for each individual 6D; € P, i=1,2,...,n, do
Insert A <— AU (6D;, F'(T,D,0D;));
end
Sort A in the decreasing order of F/(T,D,dD;);
Create a new population P of size n, by reproduction, crossover
and mutation among the best individuals in A;
9 end
10 Return the best individual § D* in A with the highest value of
F(T,D,6D*).

® N o o K~ W N

4. Experiments and Results

We call OPFy;sps and O P Fgp the feedback-based learning process using
OPF classification and the optimization techniques MSPS and GP respec-
tively.

Table 1 shows the values used for GP parameters [42] used in the OPFgp
feedbach-based learning method. Table 2 presents the population size and
the number of generations of GP in the OPFgp for each dataset.
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Table 1: Parameter values for GP in the OPF¢gp method.

initial population ‘ half-and-half
initial tree depth 2-5
maximum tree depth )
selection method tournament (size 2)
crossover prob. 0.8
mutation prob. 0.9
reproduction prob. 0.05
functions set +. %,/

Table 2: Population size and number of generations of GP in the OP Fgp method for each
dataset.

S
Coil100 40 | 8
Corel3906 | 100 | 10
Eth&80 100 | 10
Mpeg7 100 | 10
msrcorid 50 | 10
Pascal 60 | 10

We compare the effectiveness of OPF)y;sps and OP Fgp against OP Frp,
as proposed in [31] and described in Section 2 for simple descriptors (the best
one for each dataset), and another approach, named GP* [21]. GP* is a
feedback-based learning method which uses genetic programming to compute
the best composite descriptor given a training set composed only by relevant
(positive) images. G PT ranks the database images by a voting scheme among
the best individuals of the last population. In this voting scheme, selected
individuals vote for N candidate images. The most voted images are showed
to the user. GP* outperforms several other feedback-based learning tech-
niques [10, 22, 26, 43, 44] as well as the ranking process based on the best
individual d* obtained by Algorithm 4 with no OPF classification. In our
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experiments, the values for the GP parameters are the same as those used
for the Corel Collection in [21].

For each image database, we simulate the user behavior by using each
image as initial query point and marking the relevant points (images from
the same class of the query) among 30 returned images per iteration.

We use the precision-recall (P x R) curve for 3, 5 and 8 iterations to
measure effectiveness. We use the P x R curve considering the results ob-
tained at the last RF iteration. Higher the curve, better the method. The
first comparison evaluates the importance of having a composite descriptor
while the second comparison evaluates the importance of having a pattern
classifier.

We also present the percentage of relevant images retrieved to the user
given a number of relevance feedback iterations of OPFy;sps, OPFgp, and
GP*. This curve allows us to evaluate how well the number of retrieved
relevant images grows over iterations. Both curves show the average re-
sult considering all database images computed using the leave-one-out cross-
validation. Since the curves use the entire image database Z, line 10 of
Algorithm 2 is replaced by: Return R <~ R UY in their increasing order of
d(t,Sr, Sr).

The experiments used six heterogeneous image databases, representing
different challenges for CBIR.

e Coil-100 [45]
It is an image database of 100 objects. Pictures of each object were
taken in 72 different poses (total of 7,200 images).

e Corel [406]

This database is a collection with 200,000 images from the Corel Gallery
Magic—Stock Photo Library 2. We use a subset of 3,906 samples, pre-
classified into 85 classes. These classes have different number of images
varying from 7 to 98 images each.

o ETH-80 [47].

This database is available in the project COGVIS. The project includes
images of objects from 8 basic-level categories performing a total of
2,384 images, distributed uniformly among the classes.
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e MPEG7 (MPEGT7 CE Shape-1 Part B) [48]

It is a database of 1,400 binary images of 70 shape categories, being 20
objects per category.

e MSRCORID [49]

It contains a set of 4,320 images grouped into 20 categories — about 36
to 652 per category. Most categories have about 200 images.

o PASCAL [50]

This database consists of images from Flickr 1. We use a subset of
3,448 grouped into 23 classes with different number of images, varying
from 72 to 446 subimages each.

We use several image descriptors to test the methods. The results pre-
sented in this paper make use of the following descriptors: ACC [5], BIC [7],
Color Bitmap [51], Fourier [52], JAC [9], LAS [6], LBP [53], MSF (Multi-
Scale Fractal) [12], SASI [8], SID [13] and TSDIZ [14]. ACC, BIC, Color
Bitmap and JAC are color descriptors, while LAS, LBP, SASI and SID are
texture descriptors. Fourier, Multi-Scale Fractal and TSDIZ are used for
databases with shape information.

For each image database, we chose the best simple descriptors for com-
bination, as shown in Table 3 (except for the case of Coil-100, we chose the
worst ones, because the problem was too easy with the best one — BIC [7]).
For Corel, MSRCORID and PASCAL databases we selected three color de-
scriptors and two texture descriptors. In ETH-80 we used shape, color, and
texture descriptors. In MPEG7 we used all shape descriptors above.

Figures 3 to 11 show the mean precision-recall curves of each method in
all image databases for 3, 5 and 8 iterations of relevance feedback . These
images show the evolution in the performance of each method. One may
observe that both OPFy5ps and OPFgp outperformed GP™ in all tested
databases. OPFy;sps outperformed OPFgp in Coil-100 and Pascal image
databases while OP Fgp was more effective than OPFy;sps in ETH-80 and
MSRCORID databases. In Corel database, OPF);sps had better result up
to the fifth iteration and OP Fgp beated OP Fyspg after eight iterations. In
MPEGT7 shape database, OPFy;5ps had a good result for three iterations

Lwww.flickr.com
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Table 3: Descriptors to be combined in each database.

Database ‘ Descriptors

Coil-100 SID, LBP and Color Bitmap
Corel ACC, BIC, JAC, LAS and SASI
ETH-80 ACC, BIC, LAS, MSF and TSDIZ
MPEG7 Fourier, MSF and TSDIZ
MSRCORID | ACC, BIC, JAC, LAS and SASI
PASCAL ACC, BIC, JAC, LAS and SASI

while OPFgp outperforms OPFysps from five iterations. In addition to
that, O PFrp using the best descriptor (TSDIZ for the MPEGT database and
BIC for the others) was more effective than GPT in most results, proving
that the classification step is very important in the feedback-based learning
process. Figures 12 to 14 present the mean curves of relevant returned images
per iteration (Rel x It) for all databases from the first to the eighth iteration,
confirming the previous results.
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Figure 3: Mean P X R curves in (a) Coil-100 and (b) Corel databases after 3rd iteration.
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5. Conclusion

We extended a recent feedback-based learning approach for CBIR using
OPF classification (O P Fgr) to handle composite descriptors. The new meth-
ods, OPFy;sps and OP Fgp, use optimization techniques, such as multi-scale
parameter seach (MSPS) and genetic programming (GP), to find the best
combination function for a given set of simple descriptors at each iteration
of relevance feedback.

Experiments with several datasets and descriptors have demonstrated
that both OPFy;sps and OP Fgp are very effective methods, with better per-
formance than other state-of-the-art approaches, GPT and OPFrr. These
experiments also show the importance of using multiple descriptors and pat-
ter classifiers for CBIR. The best choice between O PFy;spg and OPFgp will
depend on the dataset (application). However, it is important to note that
MSPS assumes a fixed equation for the combination function and searches for
its best parameters, while GP is more flexible in the choice of the best combi-
nation function. On the other hand, MSPS is faster than GP, and this favors
to the choice of OPFy;sps. The execution time of MSPS varies according to
the number of descriptors to be combined. The number of scales has some
influence, but tests have indicated that lower number of scales usually imply
a higher number of iterations to achieve the best combination function.

A drawback in GP is its sensitivity to the initial parametrization (values
of n, and ny for instance). This requires a previous study of the impact of
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each parameter for each dataset. Its efficiency depends on the number of
generations, population size, training set size, and the size of the individu-
als [41].

The results also indicate that OPFgp and OPF)y;sps require a few iter-
ations of relevance feedback to retrieve the most relevant images.

Our future work involves the study of indexing schemes to provide scal-
ability in large image databases with fast image access. We also intend to
consider irrelevant images in the training set used by GP in the OPFgp
method.
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