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Resumo

Com o rapido desenvolvimento da Internet, a popularizagdo de dispositivos moveis e de
sites de comércio eletronico, procurar um produto especifico a partir de uma imagem tem
se tornado uma drea de pesquisa promissora. Nesse contexto, técnicas de CBIR (Content-
Based Image Retrieval) vém sendo exploradas para apoiar e melhorar a experiéncia de
compra dos consumidores. Neste trabalho, abordamos o problema de busca visual de
produtos usando uma imagem como consulta, no lugar da mais popular abordagem de
busca que € baseada em palavras-chave. NOs propomos uma estratégia de re-ranking que
faz uso de informagdes multimidia normalmente disponiveis nas bases de dados de pro-
dutos. Nossa estratégia faz uso de informacdes de categoria e descri¢do textual associadas
as imagens melhor posicionadas de um ranking inicial gerado por técnicas puramente de
CBIR. Experimentos foram realizados considerando o julgamento de usudrios em duas
colecdes de imagens coletadas a partir de sites de comércio eletronico. Nossos resultados
mostram que nossa estratégia alcangca ganhos significativos quando comparada a busca
puramente visual.

PALAVRAS-CHAVE: Busca visual de produtos, Re-ranking de imagens, Comércio

eletronico
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Abstract

With the fast development of the Internet and the popularization of mobile devices, search-
ing for a specific product in e-commerce Web sites through a query image has become a
very promising area of research. In this context, CBIR (Content-Based Image Retrieval)
techniques have been exploited to support and improve the shopping experience of con-
sumers. In this dissertation, we address the problem of product visual search using an
image as a query, instead of the more popular approach of search based on keywords.
We propose a strategy for re-ranking based on multimedia information usually available
in database of products. Our strategy makes use of category information and textual
description associated with the top-k images of an initial ranking generated by CBIR
techniques only. Experiments were performed considering the judgment of users on two
collections of images collected from popular e-commerce Web sites. Our results show
that our strategy achieves significant gains compared to an approach based only on CBIR
techniques.

KEY-WORDS: Products visual search, Image re-ranking, E-commerce
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Capitulo 1

Introducao

Desde a criagcao da Web, uma grande quantidade de dados digitais vem sendo acumulada.
Com a popularizagao de dispositivos capazes de capturar imagens e armazena-las em meio
digital, o volume desse tipo de conteido s6 aumenta. Freqiientemente, imagens digitais
estdo presentes em quase todos Web sites e em aplicagdes especificas. Essa realidade faz
surgir uma demanda cada vez maior por ferramentas capazes de recuperar imagens de
forma rapida e eficiente.

Marcacdes textuais vém sendo utilizadas com sucesso para organizar e buscar infor-
macdes no meio digital. Entretanto, quando o objetivo da busca € o de recuperar imagens,
utilizar apenas texto para este fim pode diminuir de forma considerdvel sua eficiéncia.
Ao usar texto, € necessdrio que haja anotacdes textuais associadas as imagens da colecao.
Normalmente, essas anotacdes sao feitas de forma manual. Uma limita¢do gerada por
isso, é que a anotacdo gerada estd sujeita a interpretacdo e subjetividade da pessoa que
descreveu a imagem. Outra limitacdo, é o fato de que gerar descricdo manual para bases
com milhares ou milhdes de imagens torna-se praticamente invidvel.

Uma alternativa para isso € utilizar técnicas de CBIR (Content-Based Image Retrieval)
que fazem uso de caracteristicas de baixo nivel como cor, forma e textura para recuperar
imagens a partir de uma imagem de consulta. Técnicas de CBIR vém sendo aplicadas
com sucesso em diversas aplicacdes, tais como: identificagdo digital, sistemas de infor-
macdo de biodiversidade, prevengdo a criminalidade e investigacdo médica. Uma das
limitag¢des dessa abordagem estd no fato de o usudrio ao buscar por uma imagem, além de
caracteristicas visuais semelhantes, estd interessado também em sua semantica, ou seja,

no significado associado a imagem. Identificar a semantica de uma imagem a partir de



caracteristicas de baixo nivel ainda é um desafio a ser superado na drea de CBIR [20]].

Dentro do contexto de recuperacdo de imagens, quando existe uma base com evidén-
cias textuais e visuais disponiveis, o grande desafio estd em definir a melhor maneira de
combinar as abordagens de recuperagdo textual e recuperacdo visual. Nesse sentido, a
utilizacdo de uma estratégia multimodal é apontada como uma dire¢do promissora. O
propoésito desse tipo de estratégia € tentar tirar vantagem da riqueza de informacao pre-
sente nas caracteristicas visuais da imagem e da semantica oferecida pelo conteido tex-
tual. A ideia € usar diferentes modalidades para expandir e complementar a informagao
sobre o item consultado.

Quanto mais genérico for o dominio da aplicagdo, mais dificil € definir uma estratégia
multimodal adequada. Um exemplo disso € a busca na Web, em que as diversas possibil-
idades de busca do usudrio torna muito complexa a tarefa de definir uma solugdo eficaz
para todos os cendrios. Em aplicacdes de dominio especifico, a semantica da busca esta
presente em um contexto limitado, permitindo assim mais op¢des para que caracteristi-
cas visuais e textuais sejam exploradas de forma eficiente. Neste trabalho, estratégias
multimodais sdo exploradas no dominio especifico de sites de comércio eletrdnico. Essa
escolha foi motivada pelo fato desses sites apresentarem como caracteristica uma base
multimodal composta por imagens de produtos e suas respectivas informacdes textuais.

O setor de comércio eletronico € apontado como uma das dreas que apresentam
grandes perspectivas de crescimento para os proximos anos{ﬂ Pesquisas recentes apon-
tam que a categoria de produtos ligados 2 moda e acessorios estd entre os cinco maiores
mercados por nimero de pedidos desse setor ﬂ Considerando que o apelo visual desses
produtos € muito grande para a decisdo de compra do consumidor, a maioria dos sites
limitam seus consumidores a procurar produtos utilizando apenas descricdes textuais.

Utilizar recursos visuais para encontrar produtos tornou-se uma caracteristica impor-
tante para apoiar o processo de compras on-line. Neste sentido, aplicacdes de comércio
eletronico podem se beneficiar com a utiliza¢do de técnicas de CBIR. A submissdo de
uma imagem que possua aspectos visuais semelhantes pode ajudar o usudrio na tarefa de
encontrar produtos mais similares ao que estd procurando.

A aplicacdo de uma estratégia multimodal para o problema de busca visual de pro-

'Estudo divulgado em abril de 2011 pela Forrester Research, uma empresa especializada na elaboragio
de pesquisas voltadas para a internet. http://www.forrester.com

2Matéria divulgada em margo de 2012 pela Isto E Dinheiro, uma revista especializada em tendéncias na
Economia e nos negdécios. http://www.istoedinheiro.com.br
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dutos mostra ser uma solucao vidvel. Comumente, esses sites classificam seus produtos
em categorias como por exemplo: eletronicos, eletrodomésticos, brinquedos e vestudrio.
No setor de vestudrio, algumas das categorias definidas sdo roupas femininas/masculinas,
calcados femininos/masculinos, bolsas e acessorios. Além disso, todos sites de comér-
cio eletronico apresentam dados sobre seus produtos, tais como nome, descricao e preco.
Isto proporciona uma importante e rica fonte de informacao que pode ser utilizada para
melhorar os resultados da busca.

Neste trabalho, abordamos o problema de busca visual de produtos, permitindo que
usudrios desses tipos de Web sites possam apresentar a imagem de um produto como
consulta, a fim de obter produtos similares disponiveis para compra. O que torna esse
problema desafiador € a falta de informacdo textual associada a consulta. Uma solugdo
imediata para este problema consiste em aplicar técnicas existentes de CBIR para recu-
perar imagens semelhantes a imagem de consulta. No entanto, depois de experimentar
algumas solugdes encontradas na literatura, percebemos que o resultado obtido com esta
abordagem geralmente alcanca taxas de precisdo inferiores ou equivalentes as abordagens
puramente textuais. Assim, concluimos que usar apenas a abordagem CBIR ndo é uma
solugdo eficaz para o problema abordado neste trabalho.

Recentemente, muitos trabalhos de pesquisa tém explorado o re-ranking visual como
estratégia para melhorar a relevancia dos resultados da busca por imagens [18} 32} 134,
1, 24) 148]. Re-ranking visual pode ser definido como a reordenagao do resultado inicial
de uma busca por imagem com base em informacdo multimodal. Nossa estratégia se
baseia na extracdo de informacdes de categoria e de descricao associadas as imagens dos
produtos presentes no topo-k de um ranking inicial gerado por técnicas de CBIR. Foram
realizados experimentos considerando o julgamento de relevancia de usudrios em duas
colegdes extraidas de sites de comércio eletronico. Os resultados alcangcados mostraram
que nossa estratégia alcanga ganhos significativos quando comparada a busca puramente
visual.

Este trabalho tem como objetivo definir um modelo eficiente de busca visual capaz de
obter resultados relevantes em uma base multimodal de produtos. Existem vdrias colecdes
nas quais tal modelo pode ser aplicado. Neste trabalho, o modelo proposto serd avaliado
sobre uma cole¢dao multimodal de produtos de comércio eletronico, limitando o escopo a

imagens de roupas, calcados e acessdrios. O visual desses produtos afeta diretamente a



decisdo de compra do usudrio.
As contribui¢des deste trabalho sdo: (i) um método automatizado para descobrir a
categoria de um produto dada uma imagem de consulta e (ii) um novo método para busca

visual de produtos que combina informacao de categoria para reordenar o ranking visual.

1.1 Organizacao do Trabalho

A presente dissertacdo estd estruturada da seguinte forma. No Capitulo [2] sdo apresenta-
dos conceitos importantes para o entendimento do trabalho, além de incluir trabalhos rela-
cionados a re-ranking e busca visual de produtos. No Capitulo |3} explicamos a solugdo
proposta para o problema apresentado. No Capitulo [ apresentamos os experimentos
realizados e os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo E], discutimos as conclusoes e

direcionamento para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica e Trabalhos

Relacionados

O avango tecnoldgico tornou possivel o armazenamento e a manipulagdo de dados multi-
midia como texto, imagem, dudio e video nas mais diversas aplicacdes. Sistemas de recu-
peracdo multimidia surgiram a partir da necessidade de gerenciar o grande volume desse
tipo de conteddo presente em diferentes dominios. Nesse contexto, diversos métodos vém
sendo propostos com o intuito de recuperar imagens de forma rapida e eficiente. Basi-
camente, existem duas abordagens para recuperar imagens, que sdo: TBIR (7ext-Based
Image Retrieval) e CBIR (Content-Based Image Retrieval).

A abordagem TBIR parte de uma busca textual para recuperar imagens e € baseada
em técnicas tradicionais de recuperacdo de texto. Nesse caso, para que a recuperagao
seja realizada, € necessdrio que exista alguma anotagdo textual associada as imagens da
colecdo consultada. Normalmente, essa anotacdo € feita de forma manual, estando su-
jeita a interpretacdo e subjetividade da pessoa que descreveu a imagem. Para a tarefa de
busca por imagens, na maioria das vezes, essa anotacao € insuficiente para descrever as
caracteristicas visuais presentes em uma imagem.

A abordagem CBIR foi proposta para ser uma alternativa para a busca por imagens.
Nela, a busca € feita a partir de uma imagem de consulta, e ndo a partir de um texto
como na abordagem TBIR. Sistemas CBIR usam como agente principal descritores que
sdo responsaveis por reconhecer o conteido visual de uma imagem e retornar imagens
com conteudo semelhante. Esse conteudo € representado por caracteristicas de baixo

nivel como cor, forma e textura. Uma limitacdo encontrada na drea de CBIR € a falta de



semantica associada a consulta. Isto porque, os usudrios ao buscarem por uma imagem
além de caracteristicas visuais semelhantes, também estdo interessados no significado
associado a imagem, que dificilmente € obtido apenas por meio de caracteristicas de baixo
nivel.

Na tentativa de suprir as limitacdes das abordagens apresentadas, existem linhas de
pesquisa que buscam combinar estas abordagens por meio de estratégias multimodais.
Este trabalho explora a busca visual de produtos a partir da aplicagdo de técnicas de CBIR,
recuperacdo multimodal e estratégias de re-ranking. Sendo assim, nesse capitulo sdo

apresentados conceitos e trabalhos relacionados a esses assuntos.

2.1 Fundamentos de CBIR

O descritor de imagem € um dos componentes mais importantes em um sistema CBIR.
Sua funcdo € a de quantificar quao similar sdo duas imagens. Em [41], um descritor é

apresentado como uma tupla (g4, 8,), onde:

e ¢,: € a fungdo responsdvel por extrair o contetido visual de uma imagem e
armazend-lo em um vetor de caracteristicas. Esse vetor serd formado por infor-
macoes visuais que consideram aspectos como cor, forma e textura. Essas infor-
macodes visuais sdo obtidas a partir de técnicas e algoritmos de processamento de

imagens.

e J,: € a funcdo responsavel por comparar dois vetores de caracteristicas. Dados dois

vetores, essa funcao calcula a similaridade entre duas imagens.

A Figura [2.T| mostra o fluxo tipico de uma sistema CBIR. Um processo de extragio
de caracteristicas € aplicado sobre cada imagem de uma colec¢do de imagens, por meio da
funcao €4. O resultado desse processo € a geragao de vetores que codificam caracteristicas
visuais das imagens, tais como cor, forma e textura. O tamanho do vetor vai depender da
quantidade de caracteristicas usada para representar as imagens.

Uma vez que uma imagem de consulta é submetida, o mesmo processo de extracao é
realizado sobre a imagem e um vetor de caracteristica também € obtido. A partir desse
momento, esse vetor ¢ comparado com os vetores de caracteristicas que foram gerados a

partir da cole¢io de imagens, por meio da fungio ;. Baseado nos valores de similaridade,
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Figura 2.1: Fluxo de uma solucao CBIR tipica.

um ranking final é gerado com as imagens da colec@o ordenadas a partir dos seus valores
de similaridade com a imagem de consulta.

Durante a defini¢do de descritores de imagens € preciso que sejam levadas em con-
sideracdo algumas propriedades para que a eficdcia seja garantida no processo de inde-
xacdo e recuperacdo de imagens. Dentre as propriedades desejaveis para um descritor
estdo: insensibilidade a ruidos, invariancia a algumas classes de transformacdo (rotagdo
e translacdo), geracdo de vetores de caracteristicas compactos que exijam pouco es-
paco de armazenamento e utilizacdo de uma fun¢do de extragdo computacionalmente
eficiente [43]].

E importante ressaltar que a eficicia de um descritor ndo depende somente do algo-
ritmo de geracdo do vetor de caracteristicas, mas depende também da funcdo de simila-
ridade usada. O uso adequado de medidas de similaridade ajuda a melhorar o resultado
das consultas. Um estudo comparativo entre fun¢des de similaridade é realizado em [5]].
As fungdes da familia Minkowski (L), sdo normalmente utilizadas em espacos vetoriais,
por esse motivo sdo amplamente utilizadas em CBIR. Um espago vetorial existe se os
objetos de um determinado dominio correspondem a valores numéricos estruturados em
um vetor. As fun¢des mais conhecidas dessa familia sdo: Ly (City Block), Ly (Euclidian)
€ Lo (Chebychev).

A funcgdo L consiste na soma das diferencas entre as coordenadas de um vetor. Sendo
V, o vetor de caracteristicas de uma imagem de consulta, V,, o vetor de caracteristicas de

uma imagem da colec¢do, e vy o tamanho dos vetores. A distincia L usada para calcular a



distancia entre dois vetores, ¢ definida formalmente na Equacao[2.1]

di, (Ve Vo) = Y [ Vi) = Vi) | @1
i=1

A funcdo L, corresponde a fun¢do comumente utilizada para calcular a distancia entre

dois vetores. Sua distancia é definida formalmente na Equagao[2.2]

A (Ve V) = 1| Y (Va(i) — Vi(0))? 22)
=1

A funcdo L., recebe o méximo da diferencga entre suas coordenadas e é definida for-

malmente na Equagio[2.3]

dr.(Vg,Ve) = maxi<i<y, | Vg (i) = Vp (i) | (2.3)

Escolher o descritor mais adequado para uma determinada aplicacdo € crucial para o
sucesso de um sistema CBIR. Por isso, é importante que sejam conduzidos experimentos
comparativos utilizando diferentes descritores com o intuito de utilizar o que alcance o
melhor desempenho. Definir que tipos de evidéncia (cor, forma, textura) irdo compor
os vetores de caracteristicas usados para representar as imagens depende diretamente do
contexto onde o descritor serd aplicado. Cada evidéncia representa aspectos especificos

da imagem que devem ser considerados de acordo com a necessidade da aplicacgao.

2.1.1 Descritores de Cor

A cor é uma das principais evidéncias utilizadas por sistemas CBIR devido a sua sim-
plicidade e por exigir um menor custo computacional de extracdo quando comparada a
representacdo de outras evidéncias. Ao utilizar essa caracteristica o foco é representar a
distribui¢do de cores da imagem de forma a recuperar imagens que possuam uma com-
posicao de cor similar, mesmo que elas pertencam a contextos diferentes.

Uma imagem digital pode ser representada como uma matriz n x m em que cada
elemento da matriz (pixel) estd associado a uma intensidade que representa uma cor em
um determinado ponto da imagem. A escolha do espago de cor pelo qual as imagens serdo
representadas, analisadas e comparadas € o primeiro passo na definicdo de um sistema

de recuperacdo de imagens baseado em cor [43]]. Entre os modelos de espacgos de cor



mais conhecidos estdo: RGB (vermelho, verde e azul), CMY (ciano, magenta e amarelo),
HSV (tonalidade, saturagc@o e valor), HSI (tonalidade, saturacdo e intensidade) e YIQ
(luminéncia, interpolagdo e quadratura) [[12]. A cor de um pixel €, em geral, representada
por trés valores, um para cada canal do espaco de cor utilizado.

Ao codificar cores € comum usar 8 bits para representar um canal de cor. Isto equivale
a 28 = 256 niveis de cor para cada canal. Considerando o RGB que possui trés canais
de cores, isso resultaria em aproximadamente 17 milhdes (256[R] x 256[G] x 256[B]) de
cores distintas. Uma imagem com resolucao de 300 x 300 equivale a 90.000 pontos que
deveriam ser considerados em uma andlise comparativa pixel a pixel de duas imagens.
Esses valores, em termos de quantidade de cores e dimensdo espacial, tornaria invidvel o
processamento de sistemas de recuperacdo de imagens.

Um sistema de recuperacdo de imagens necessita de uma representacdo compacta da
distribui¢ao de cores [39]. Para isso ser possivel, é feito um processo de quantizacao
que consiste em reduzir a quantidade de bits usada por pixel. Na prética, normalmente,
sdo utilizados no maximo 8 bits por pixel que equivalem a 256 cores diferentes. Assim,
torna-se necessdrio definir um indice com as 256 cores mais significativas e determinar a

equivaléncia entre as cores da imagem e as cores da tabela.

2 iy 3 2

Feature Vector

Figura 2.2: Exemplo da constru¢do de um histograma.

A implementac@o mais comum de um descritor de cor consiste na criagdo de histogra-
mas que representam a distribui¢do de cores de uma imagem. O histograma € produzido
primeiramente a partir da amostragem das cores de uma imagem em um nimero de indice
de cores. Em seguida, € realizada a contagem do nimero de pixels da imagem para cada
indice. Um exemplo pode ser observado na Figura que ilustra a formagdo de um
histograma de cores baseado em um conjunto de nove pixels. O processo de formacgado de

um histograma se baseia na construcao de diversas pilhas, uma para cada cor da imagem.



Em seguida, € feito um somatério das ocorréncias de uma cor, incrementando, assim, a
pilha correspondente.

Uma forma simples de montar o vetor de caracteristicas a partir de um histograma é
inserindo seqiiencialmente, em cada indice do vetor, a frequéncia de cada cor. A partir da
representacdo do conteido da imagem por meio do histograma, € possivel utilizar as dis-
tancias L1, L2 ou L., como métricas para verificar a similaridade entre dois histogramas.

Virios descritores de cor tém sido propostos na literatura (GCH[40], LCH[40],
CCV[31], CBC[37] e BIC[38]). De uma forma geral, eles sdo agrupados em trés classes
levando-se em consideracdo se codificam ou ndo codificam a informacdo relacionada a
distribui¢do espacial. As abordagens existentes podem ser classificadas em: (i) globais:
descrevem a distribuicdo de cores das imagens como um todo, desprezando a sua dis-
tribuicdo espacial, (ii) baseadas em particionamento: decompdem espacialmente as ima-
gens utilizando uma estratégia de particionamento simples € comum a toda imagem, sem
levar em consideragdo o seu conteudo visual, e (ii1) regionais: utilizam técnicas automati-

cas de segmentacdo para decompor as imagens de acordo com o seu conteido visual.

2.1.2 Descritores de Textura

Existem contextos em que apenas as caracteristicas de cor ou sua intensidade sdo insu-
ficientes para realizar a descri¢cdo das imagens. Algumas imagens se caracterizam pela
repeticdo de um padrdo visual sobre uma regiao, sendo esse padrdo repetido de forma
exata ou em pequenas variagdes. Os descritores de textura sdo usados quando existe
nas imagens a serem buscadas um padrdo visual com algumas propriedades de homo-
geneidade que ndo sdo resultados simplesmente de uma cor ou intensidade. Para isso,
esses descritores buscam representar aspectos de superficie de um objeto, verificando o
relacionamento dos pixels com seus vizinhos. Isso permite a representacao de atributos
como: rugosidade, contraste, aspereza e semelhanca com linhas. Entre os descritores de

textura existentes na literatura podemos citar: LBP[?], HTD[35] e CCOM[22].

2.1.3 Descritores de Forma

Grande parte da informagao semantica de uma imagem estd associada aos objetos nela

presentes. Por exemplo, se uma pessoa € requisitada para escolher imagens semelhantes
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a uma imagem que possui uma forte semantica associada a objetos, esta pessoa provavel-
mente ird ignorar ou colocar em segundo plano caracteristicas como cor e textura.

Descritores de forma usam técnicas que concedem a descri¢cdo total da borda de ob-
jetos ou a descri¢do das caracteristicas morfoldgicas das regides presentes na imagem.
Estes descritores sdo usados quando o usudrio deseja executar pesquisas com base no
perfil e na estrutura fisica de um objeto. Contextos bastante comuns para este tipo de apli-
cacdo sdo a busca de informacdes em bancos de dados de medicina, nos quais as imagens
tém caracteristicas de cor e textura muito semelhantes. Outras aplicagdes possiveis sdo:
o reconhecimento de caracteres alfanuméricos em documentos, rastreamento de objetos
em videos e reconhecimento de pessoas em sistemas de seguranca. Entre os descritores
de forma existentes estdo: CSS[29]], BAS[2]] e SS[42].

Descritores de forma s@ao muito dependentes de um bom processo de segmentagao,
que consiste em encontrar objetos presentes nas imagens. Em bases cujo o conteudo €
conhecido e controlado € possivel ajustar parametros e obter bons resultados de segmen-
tacdo. Em bases heterogéneas, como € o caso da Web, ajustar parametros que satisfacam
todas categorias de objetos possiveis € quase impraticavel. Outro problema associado aos
descritores de forma € o alto custo computacional exigido para o seu processamento.

No cendrio de comércio eletronico, foco deste trabalho, é importante que a solugdo
aplicada nao exija um alto custo computacional e seja rdpida no retorno de respostas para
o usudrio. Por esse motivo, nossos experimentos se limitaram na aplica¢ao de descritores
de cor, para representar a distribuicdo de cores, e descritores de textura, para representar

o padrao visual das imagens dos produtos.

2.2 Recuperacao de Informacao Multimodal

Recuperacio de informacdo multimodal consiste em combinar mais de uma modalidade
de evidéncia para recuperar informacao. No caso da recuperagcdo de imagens, essa abor-
dagem pode ser aplicada quando existe uma base multimodal composta por imagens e
alguma anotacdo textual associada. O desafio estd em definir a melhor forma de combinar
tais evidéncias de forma a maximizar as vantagens € minimizar as limita¢des de ambas.
O primeiro passo dessa estratégia consiste em definir como representar € processar

cada evidéncia de forma individual. No caso das evidéncias textuais, existem estratégias
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bastante conhecidas, como é o caso do Modelo Vetorial [28] que é eficaz e tem sido
amplamente estendido para resolver problemas de busca em bases textuais. No caso do
CBIR, ainda ndo existe uma concordancia geral sobre o tipo de representacao ou o modelo
de recuperagdo que deve ser aplicado.

Uma vez definida a forma como as evidéncias serdo representadas e processadas, o
préoximo passo € escolher qual modelo serd utilizado para combinar as evidéncias. De
uma forma geral, existem trés modelos que podem ser classificados de acordo com o nivel
escolhido para combinar evidéncias [[13]]: early fusion, late fusion e intermedia fusion E

A estratégia de fusdo de cada modelo pode ser observada na Figura[2.3]
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Figura 2.3: Abordagens de fusdo evidéncias.

A abordagem early fusion consiste em concatenar as representagdes textuais e visuais
em um Unico vetor de caracteristicas. A vantagem desse modelo € que este permite uma
verdadeira representacdo multimidia em que uma regra de decisdo estd baseada em todas

as fontes de evidéncia. Uma das desvantagens desse modelo € a alta dimensao do vetor

'Esses termos podem ser traduzidos respectivamente para fusio precoce, fusdo tardia e fusdo entre
midias. Usaremos estes termos em inglés devido a sua ampla utilizag¢@o na literatura
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de caracteristicas resultante. Espacos de alta dimensdo tendem a dispersar agrupamentos
de instancias pertencentes aos mesmos conceitos [13]].

As abordagens late fusion e transmedia/intermedia fusion nao agem no nivel das car-
acterfsticas, mas sim no nivel da similaridade das modalidades. Assume-se que existem
sistemas de recuperacdo unimodal eficientes e busca-se combinar suas respectivas de-
cisdes no lugar de tentar preencher o gap semantico no nivel de caracteristica.

A abordagem late fusion se refere a técnica de combinacao da saida resultante de difer-
entes sistemas de recuperacdo. As caracteristicas de cada modalidade sdo armazenadas
em sua propria estrutura de indexag¢do. Assim, para cada modelo utilizado calcula-se a
similaridade entre os documentos e a consulta. Essas similaridades sdo combinadas de
forma a encontrar um valor de distancia tGnico e recuperar imagens mais semelhantes.

No que diz respeito aos métodos de intermedia fusion, o processo age como um
mecanismo de pseudo-relevance feedback no lugar de uma simples combinacao se com-
parado ao late fusion. Nesta abordagem a consulta original do usudrio é modificada e
uma modalidade prové feedback para a outra por meio de expansdo de consulta. A ideia
principal € inicialmente usar uma das modalidades, por exemplo, evidéncias visuais, para
conseguir imagens semelhantes, e depois usar a outra modalidade, por exemplo, as in-
formacdes textuais associadas as imagens retornadas com a primeira modalidade, para
expandir a consulta.

O método proposto neste trabalho se baseia no modelo intermedia fusion, em que
a informacdo de categoria e descri¢do textual sdo extraidas de um ranking visual. Desta
forma, um novo ranking baseado em informacdes textuais € obtido. Em seguida, o modelo
late fusion € aplicado para combinar as evidéncias do ranking visual e do ranking textual

para se obter o ranking final.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nessa secdo, sdo apresentados trabalhos relacionados a re-ranking visual e ao uso de

métodos CBIR no contexto da busca visual de produtos.
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2.3.1 Re-ranking Visual

O processo de re-ranking visual tem como foco melhorar a precisdo da busca por meio
da reordenacdo de documentos visuais baseando-se em evidéncias multimodais extraidas
de um ranking inicial e de informac¢des auxiliares disponiveis. As informacoes auxiliares
podem ser obtidas a partir de caracteristicas extraidas de cada documento visual ou da
similaridade multimodal entre eles [[16]]. As caracteristicas extraidas podem ser infor-
macodes textuais, propriedades visuais ou a combinagao de ambas.

Pesquisas nessa drea seguem duas dire¢Oes distintas: (1) self-reranking [32, 34, |1,
24], que extrai informacao do resultado inicial da busca para refinar automaticamente o
ranking e reordenar os resultados e (ii) example-reranking [11, [18]], que usa o feedback
fornecido por usudrios para reordenar os resultados.

Um método ndo supervisionado de re-ranking que explora a relacio entre documentos
retornados por sistemas CBIR ¢é apresentado em [32]. A proposta é analisar informacao
de contexto considerando os k-vizinhos mais proximos para redefinir as distancias entre
esses vizinhos e as outras imagens da cole¢do. Baseado nas novas distancias, um novo
ranking € calculado de uma forma interativa.

Em [34]], é proposto o método lightweight re-ranking, que se baseia na similaridade
entre resultados de uma busca visual e a dissimilaridade entre os resultados e uma classe
externa com imagens variadas. Algumas imagens da classe externa sdo adicionadas aos
resultados da consulta de forma a encontrar o quanto uma imagem estd proxima a propria
classe e distante da classe externa. A intuicdo usada considera que resultados relevantes
estdo visualmente relacionados a outras respostas de uma mesma consulta e resultados
irrelevantes estdo proximos as imagens da classe externa.

Uma abordagem para recuperar imagens em duas fases é apresentada em [1].
Primeiro, uma consulta é processada a partir de informacdes textuais apenas, entdo uma
estratégia CBIR € aplicada para realizar o re-ranking dos topo-k resultados. O valor de k
¢ computado dinamicamente por consulta, assegurando que o CBIR serd aplicado sobre o
melhor subconjunto do primeiro ranking.

Em [48], assume-se que existe uma relacio de refor¢o mutuo entre evidéncias visuais e
textuais que podem ser refletidas no processamento do re-ranking. Dois grafos conectados
sdo gerados respectivamente a partir dos scores visuais e textuais obtidos inicialmente. A

partir disso, é feito um passeio randomico no grafo, assumindo que os padrdes visuais e
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textuais consistentes deverdo receber maiores scores.

Um método chamado crowd-reranking [24] busca minerar padrdes visuais que sdo
relevantes para uma consulta a partir dos resultados de multiplas maquinas de busca.
Dada uma consulta textual, um ranking inicial de documentos visuais € obtido. Ao mesmo
tempo, essa consulta alimenta varias maquinas de busca de imagens e video. A partir dos
resultados obtidos, é detectado um conjunto de palavras visuais significativas a partir do
agrupamento de caracteristicas visuais locais. Esses padrdes sao utilizados para realizar a
reordenacdo do ranking inicial.

Um re-ranking interativo é apresentado em [11]]. A partir de resultados retornados
a partir de uma primeira modalidade (texto), o usudrio seleciona uma imagem que esteja
proxima ao que procura. A imagem selecionada € categorizada em uma das vdrias catego-
rias definidas. Para cada categoria, é definido um esquema de ponderacdo que define um
peso especifico para combinar caracteristicas e executar o re-ranking. Este esquema de
ponderacdo é obtido minimizando a perda de posi¢ao para todas as imagens de consulta
em um conjunto de treinamento.

Em [[18]], € usada uma estratégia de treinamento para prever a quantidade normalizada
de clicks para o topo-k de milhares de imagens retornadas para consultas. As imagens do
ranking sdo reordenadas a partir de uma combinacao linear entre a quantidade de clicks
previstos e 0s scores originais.

Assim como apresentado em [1}, 48,11} 24]], neste trabalho é explorada a relacao entre
evidéncias visuais e textuais para melhorar os resultados da busca por imagens. Estes
trabalhos apresentam métodos de re-ranking que dividem a recuperagdo de imagens em
duas fases. Primeiro é usada uma evidéncia textual para obter um ranking inicial e entao
padrdes visuais obtidos a partir do ranking inicial sdo usados para realizar o re-ranking. A
nossa solucdo segue a direcdo inversa. Uma imagem de consulta € usada para a obtengao
do ranking inicial. Entdo, as evidéncias textuais associadas as imagens retornadas sdao
usadas para realizar a reordenacdo dos resultados. Nés adotamos a estratégia de self-
reranking, uma vez que consideramos uma parte do ranking inicial para detectar padroes
para utilizar no re-ranking. Neste trabalho, nds consideramos informacao contextual anal-
isando o topo-k dos resultados em relagdo as imagens de mesma categoria. NOs trabal-
hamos com a ideia de usar informacao de categoria para prever a inteng¢do de busca do

usudrio, mas diferente do que foi feito em [11]], a categoria é detectada automaticamente
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sem necessidade de treinamento e interagdo com o usudrio.

2.3.2 Busca Visual de Produtos

O aumento crescente do numero de sites de comércio eletronico gerou a necessidade
de criac@o de sistemas de busca de produtos eficientes. Para melhorar a experiéncia de
compra dos usudrios alguns sites incorporam estratégias de CBIR na tarefa de busca de
produtos. Sites como EbayE] e Amazmﬁ disponibilizam alguns recursos de busca visual.
Entretanto, a maioria dos sites que fornecem esses recursos se baseia em imagens da
propria colecdo. Isto é, o usudrio de alguma forma indica uma imagem do mesmo site
como uma consulta para encontrar produtos relacionados. Isso torna a tarefa de busca
mais facil pois todos os dados relacionados ao produto como nome, descricao e categoria
estdo disponiveis e podem ser usados para refinar a busca e melhorar os resultados.

A pesquisa feita em [23] apresenta técnicas para a constru¢ao de um sistema de busca
visual de produtos que inclui: combinacdo de multiplas evidéncias, estratégia de busca
em multi-estdgios, mecanismo de feedback com o usudrio e um método dindmico de
ponderacdo para melhorar a busca de imagens de baixa qualidade. Para a extracdo de
caracteristicas, um subconjunto dos descritores visuais do MPEG-7 foram testados e os
melhores resultados foram obtidos com o descritor Edge Histogram Shape (EHD) [27]].

Em [19], alguns descritores de forma foram usados para recuperacdo de produtos.
Uma estratégia baseada em deteccao de arestas € proposta para eliminar a interferéncia
do fundo da imagem e de informacdes ndo pertencentes ao produto.

A integragdo entre evidéncias visuais e textuais para melhorar o desempenho da busca
por imagens de roupas e acessorios € explorada em [10]. O método representa termos
textuais em um vetor de caracteristicas visuais e faz uso de um esquema de ponderacio
de pesos guiado por texto. Esse esquema infere a intencdo do usudrio a partir dos termos
da consulta e melhora as caracteristicas visuais que sao relevantes para tal intencgao.

O foco do trabalho apresentado em [435] estd na recuperacao de imagens de vestudrio
em uma colecdo de comércio eletronico. O método proposto suporta recuperacio baseada
em caracteristicas por meio de categorias de forma e estilos. A solucdo faz uso do Shape

Context Descriptor [4] cujo processo se divide em segmentacao, extracio de caracteristi-

2
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www.ebay.com. Ultimo acesso em marco de 2013.
www.amazon.com. Ultimo acesso em marco de 2013.
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cas e associacdo de forma.

Em [30], é proposta uma abordagem de recuperacdo de imagens de roupas. Uma
vez construida uma estrutura semantica para conceitos de roupas, as caracteristicas sao
extraidas usando o descritor SIFT [25] que representa caracteristicas que sdo invariantes
a escala, rotacdo e parcialmente invariantes a mudancas de iluminacao.

Nosso objetivo com este trabalho é propor um método para a tarefa de busca visual
em uma colecdo de imagens de comércio eletronico, assim como realizado em [15} 45].
Nossa cole¢do de experimentos consiste em imagens de roupas [10, 15, 44, 30], calcados
e acessorios. Nos trabalhamos com multiplas caracteristicas por meio da combinagao de
evidéncias textuais e visuais, como feito em [10} 23]]. Nosso método analisa informagdes
associadas as imagens retornadas para uma consulta de forma a inferir a intencdo do
usudrio. N6s também propomos uma estratégia para eliminar a interferéncia do fundo da
imagem, mas diferente do que foi proposto em [19], adotamos parti¢des fixas adaptadas as
caracteristicas das imagens das colecdes. O descritor EHD foi testado como feito em [23],

mas o melhor resultado foi obtido pelo descritor CEDD [8].
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Capitulo 3

Re-ranking multimodal de busca visual

Neste capitulo, sdo descritos dois métodos definidos durante o desenvolvimento deste
trabalho com o intuito de melhorar a relevancia das respostas de uma busca visual de
produtos. Ambos os métodos se baseiam em informacdes de categoria com o objetivo
de eliminar ambigiiidades da consulta e reordenar o ranking visual original. As princi-
pais diferencas entre os dois métodos sdo: (i) a maneira como a categoria da consulta é
estimada e (ii) a forma como a fus@o de evidéncias € utilizada na geracdo do ranking final.
Inicialmente, apresentamos o Term and Category-Based Re-ranking (TCat-BR) [36].
Este método faz um re-ranking utilizando a categoria mais freqiiente do topo das respostas
de um ranking gerado a partir de técnicas de CBIR e utiliza o resultado da fusdo de
evidéncias visuais e textuais extraidas deste ranking para reordenar seus resultados.
Devido algumas limitagdes observadas no TCat-BR, propusemos algumas modifi-
cacodes e as implementamos no método chamado Term and Category-Weight-Based Re-
ranking (TCatW-BR), que faz um re-ranking utilizando um peso gerado para cada catego-
ria do topo das respostas do ranking visual e utiliza a fusido de evidéncias para expandir
e complementar este ranking. Estas modificagdes resultaram no aumento de relevincia
dos resultados de uma forma geral. Mas, como pode ser verificado na Se¢ao[4.4.3] ainda

houve situacdes em que o primeiro método (7Cat-BR) obteve melhor desempenho.

3.1 Term and Category-Based Re-ranking (TCat-BR)

Nesta se¢do, apresentamos o método de re-ranking de imagens denominado Term and

Category-Based Re-ranking (TCat-BR). As etapas do método sdo apresentadas no Algo-
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ritmo[I] Inicialmente, uma busca visual ¢ realizada a partir de uma imagem de consulta
(Qy). Nesta etapa, um descritor € utilizado para recuperar imagens visualmente similares
a imagem de consulta, obtendo assim o ranking inicial denominado VisualRank (Algo-
ritmo [I] linha [I). O descritor possui um papel fundamental, pois seu resultado afeta
diretamente o desempenho de outras etapas do método, como a estimativa da categoria da
consulta e a extracdo de informagdes textuais. Os experimentos realizados para escolher
o descritor sdo detalhados na Secao 4.3

Uma vez que as imagens visualmente similares foram retornadas, o préximo passo
€ deduzir a categoria da consulta por meio da andlise das respostas do topo do ranking
da busca visual (Algoritmo [I] linha [2)). Uma solugdo simples utilizada para estimar a
categoria da imagem da consulta foi utilizar um algoritmo de classificacdo k-NN. Foi
definido que a categoria da imagem de consulta seria a categoria mais freqiiente do topo-k
do ranking visual. Os experimentos realizados para definir o valor de k s@o apresentados
na Secdo

A categoria definida é usada para realizar um primeiro re-ranking (Algoritmo [I]
linha [3). Este re-ranking é realizado com o objetivo de mover para o topo do ranking
as imagens que pertencem a categoria mais freqiiente das respostas retornadas. O rank-
ing produzido nessa etapa € referenciado nesse trabalho como Category-Based Ranking

(Cat-BR).

Algoritmo 1 Pseudocédigo do método TCatBR
1: VisualRank < visualSearch(Q,);
cat < estimateCategoryO fQuery(VisualRank, k);
CatBR < reRankByCategory(VisualRank, cat);
q: < buildTextualQuery(CatBR, k);
Textual Rank < textualSearch(q;);
CombinedRank < combineRanks(VisualRank, TextualRank);
TCatBR < reRankT CatBR(VisualRank, CombinedRank);

N R

Uma vez obtido o ranking baseado na categoria mais freqiiente, temos como objetivo
refinar os resultados em termos de subcategoria do produto e utilizar essa informacao para
melhorar ainda mais os resultados. Por exemplo, uma vez definido que uma consulta € da
categoria “roupas femininas”, pretendemos identificar sua subcategoria, ou seja, definir
se o produto é uma blusa, um vestido ou uma saia. Outro exemplo, se uma consulta
pertencer a categoria “cal¢cados masculinos”, identificar se o produto € um sapato social

ou um ténis.
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Para alcancar esse objetivo, partimos do principio de que a informagdo de subcat-
egoria estd presente nos termos mais freqiientes da descri¢cao associada as imagens do
ranking visual. Entdo, montamos uma consulta textual formada pela categoria inferida e
os termos associados as imagens do topo-k do ranking obtido pelo Cat-BR (Algoritmo
linhad). Um esquema detalhado de como funciona o processo de extragdo das evidéncias
textuais € apresentado no Algoritmo 2] Foram estudadas vdrias alternativas para extrair
palavras-chave da descri¢do dos produtos. O resultado desse estudo pode ser verificado
na Secao[d.4.1] As palavras-chave extraidas da descrigéo sdo concatenadas para criar uma
consulta textual (g;).

A consulta textual formada é submetida a um sistema que indexa as descri¢des tex-
tuais dos produtos presentes na colegdo. Nessa fase, o0 modelo adotado para computar
a similaridade entre as imagens foi o Modelo de Espago Vetorial [28]]. Como resultado,
obtemos um ranking que representa a similaridade textual entre os termos associados a
imagem de consulta e os produtos da colecdo. Esse ranking é referenciado nesse trabalho

como TextualRank (Algoritmo|I] linha[5)).

Algoritmo 2 Pseudocddigo da fungdo de extracdo de informagdes textuais.
1: function BUILDTEXTUALQUERY (Rank, k)
2 TopRank < topy, of Rank;
3 gr < 3
4 for (i =0; i < TopRank.size ; i++)
5: q: < q: + extractDescription(TopRank]i]);
6
7
8

end for
return qy;
: end function

A préxima etapa do método € responsdvel por realizar a fusdo dos scores encontrados
no TextualRank e VisualRank (Algoritmo [I} linha [). Neste trabalho, definimos score
como sendo a medida de similaridade atribuida a cada resposta retornada como parte
do ranking gerado por um método. Como resultado desta etapa, é gerado um ranking
denominado CombinedRank. A fusdo € feita por meio da fungdo CombSum [14], que
¢ um caso particular de fusdo de evidéncias em que os scores de cada modalidade sao
somados para obter o score final. Sendo i, a imagem, N;, o nimero de evidéncias da

imagem a serem combinadas e §;, o score associado a imagem para a evidéncia j. Sua
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(d)

(a)

Figura 3.1: Exemplo das etapas geradas pelo TCat-BR.

férmula é definida na Equacdo [3.1]

Nj
Smivea(i) =Y, (i) 3.1)
j=1

A etapa final do método consiste em gerar o ranking final denominado TCat-BR. Este
ranking é obtido por meio da funcdo reRankT CatBR (Algoritmo |1} linha /) que é res-
ponsavel por reordenar as imagens presentes no VisualRank a partir da posicdo destas
imagens no CombinedRank. Nesse caso, os resultados gerados pelo TextualRank e Com-
binedRank ndo siao agregados ao resultado final, servindo apenas para reposicionar as
imagens relevantes do VisualRank nas melhores posi¢des do ranking.

Um exemplo do resultado de cada etapa do método é mostrado na Figura[3.1} Nesse
exemplo, a imagem de uma mulher com um vestido vermelho (Figura[3.T}a) é submetida
como consulta. O resultado da busca visual, representado pelo VisualRank, é apresentado
na Figura[3.1}b.

Nesse exemplo, a categoria inferida foi “roupa feminina”, devido a sua maior fre-
quéncia no ranking inicial. Com a informacgdo da categoria estimada, o préximo passo
consistiu em reordenar os resultados de forma a colocar as respostas pertencentes a cate-
goria estimada nas posi¢des iniciais do ranking (Figura[3.T}c). Dessa forma, obtivemos o
ranking Cat-BR.

Seguindo com a execucdo do método, a etapa de extracdo de informacgdes textuais
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gerou uma consulta onde a palavra “vestido” combinada com a categoria “roupas femi-
ninas” teve um peso significativo no resultado do TextualRank, que pode ser visualizado
na Figura [3.T}d. Assim, a combinag@o do ranking visual com o textual, fez refletir um
posicionamento melhor para imagens visualmente e semanticamente similares a imagem
de consulta, como pode ser visualizado na Figura [3.T}e. Vale ressaltar que o Visual-
Rank (Figura[3.1}b), o Cat-BR (Figura[3.1}c) e o TextualRank (Figura[3.1}d) sdo resulta-
dos intermedidrios, ndo sendo apresentados ao usudrio final.

A partir dos resultados apresentados na Segédo [] € possivel perceber que o método
TCat-BR alcanga o objetivo proposto neste trabalho, que € o de definir uma solucao capaz
de obter resultados relevantes para a busca visual de produtos. Quando comparado a ou-
tros métodos de busca visual, os resultados sdo significativamente melhores. Entretanto,
ap6és uma avaliacdo critica sobre o método TCat-BR foram feitas algumas observacodes
com o objetivo de melhorar ainda mais os resultados obtidos pelo método.

A primeira observacdo foi com rela¢do a forma como a categoria € estimada. Usar a
categoria mais freqiiente alcanca resultados muito bons quando o método acerta a catego-
ria. Mas se o método erra a categoria, o resultado tende a piorar de forma consideravel. Ao
usar a categoria mais freqiiente, a distribuicao das frequéncias das categorias no resultado
nao € considerada. Por exemplo, um usudrio submete a imagem de uma “camisa femi-
nina”, que resulta em um ranking inicial formado por 12 imagens da categoria “roupas
femininas” e 13 imagens da categoria “roupas masculinas”. Nesse caso, a categoria esti-
mada seria “roupas masculinas” e todas as imagens dessa categoria subiriam no ranking.
Isso influenciaria diretamente de forma negativa no primeiro re-ranking (Cat-BR). E tam-
bém refletiria no desempenho geral do método, uma vez que subiriam no ranking todas

as imagens associadas a categoria de “roupas masculinas”.

- PBPPRIE

Figura 3.2: Exemplo de estimativa incorreta de categoria do TCat-BR.

A Figura[3.2] mostra o pior caso do Cat-BR, em que o método erra a categoria esti-
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mada. A consulta submetida é de uma “bolsa” (Figura[3.2}a). O ranking inicial retornado
para a consulta pode ser visualizado na Figurd3.2}b. Como a maioria das imagens retor-
nadas pertencem a categoria “calcados femininos”, todas as imagens dessa categoria subi-
ram no ranking. Sendo assim, o re-ranking como pode ser visto na Figura [3.2}c, foi bas-
tante prejudicado, resultando em basicamente nenhuma imagem relevante nas posi¢des
iniciais do ranking. Por consequéncia, isso afeta a extracao de termos para a busca textual
e o resultado final do método de uma forma geral.

Outra observacdo € o fato que o ranking inicial (VisualRank) ndo tem seus scores
modificados em momento algum, nem quando € gerado o primeiro re-ranking (Cat-BR).
Isso afeta a fusdo de evidéncias, pois a fun¢do de combinacio é baseada nos scores e
ndo na posi¢cdo das imagens. Assim, o (Cat-BR) ndo possui papel ativo no aumento da

relevancia dos resultados. Ele beneficia apenas a extracdo de boas evidéncias textuais.

3.2 Term and Category-Weight-Based Re-ranking
(TCatW-BR)

O método Term and Category-Weight-Based Re-ranking (TCatW-BR) foi definido com
base na proposta do método 7Cat-BR, visando superar algumas limitagdes nele obser-
vadas. Assim, as modifica¢Oes realizadas foram feitas a partir da maneira como a catego-
ria da consulta € estimada e da forma como a fusdo de evidéncias € utilizada na geracdo
do ranking final. O TCatW-BR deixa de usar a categoria mais freqiiente e passa a gerar
pesos para cada categoria presente no ranking. Esses pesos sdo aplicados as imagens
do ranking, resultando assim na modificacdo dos scores de acordo com o peso aplicado.
Com relagao a fusao de evidéncias, os resultados da busca visual e da busca textual sdao
combinados e apresentados ao usudrio final. Diferente do 7Cat-BR que utiliza a fusdo de
evidéncias apenas para reordenar o ranking visual.

As etapas da execugdo do método sdo apresentadas no Algoritmo[3]| Inicialmente, uma
imagem de consulta (Q,) é submetida e um ranking visual (VisualRank) é obtido (Al-
goritmo [3] linha [I). Nessa etapa, um descritor ¢ utilizado para recuperar imagens Vvi-
sualmente similares a imagem de consulta. Os experimentos realizados para escolher o
descritor sdo detalhados na Secdo §.3]

O préximo passo consiste em estimar um peso para as categorias presentes no topo-m
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do ranking visual (Algoritmo [3] linha[2). Os experimentos realizados para definir o valor

de m sdo apresentados na Se¢ao[.4.2]

Algoritmo 3 Pseudocddigo do método TCatW-BR

1: VisualRank < visualSearch(Q,);

ListO fWeights < generateWeightByCategory (VisualRank, m);
CatW BR < reRankByCategoryWeight (VisualRank, ListO fWeights);
Q; < buildTextualQuery(CatWBR, n);

Textual Rank < textualSearch(Qy);

TCatWBR < combineRanks(CatW BR, TextualRank);

AR A

Sendo R, o ranking com as imagens (i) e suas respectivas informagdes de categoria (c)

e scores, a formula do peso gerado para uma categoria (C) é especificada na Equacao 3.2

¥ vi e g, score(i)

) =cC
PO = Yvi e rScore(i)

(3.2)

A funcdo de geracdo de pesos consiste em percorrer o topo-m do VisualRank e calcular
o total de scores das imagens por categoria. Em seguida, esse valor é normalizado a partir
da razdo entre o total de score por categoria e o total de score das imagens do topo-
m do ranking. No Algoritmo ] é apresentada a estratégia de geracdo de pesos para as
categorias.

Uma vez calculados os pesos por categoria, 0 proximo passo consiste em reordenar
o ranking visual usando essas informagdes como base (Algoritmo [3] linha [3). No Al-
goritmo [5] ¢ apresentada a estratégia de reordenagdo do ranking visual baseada no peso
gerado para cada categoria. Nesta etapa, os pesos sdo aplicados as imagens do Visualrank
de acordo com a categoria a qual elas pertencem. Feito isso, as imagens sao reordenadas
de acordo com o0s novos scores e o ranking CatW-BR é gerado.

A partir deste momento, as evidéncias textuais sdo extraidas de um topo-n dos resul-
tados do CarW-BR para montar uma consulta textual (Algoritmo [3] linha @). Os experi-
mentos realizados para definir o valor de n sdo apresentados na Secao [4.4.2] Nessa fase,
o processo de extracdo de informacgdes textuais € semelhante ao apresentado no Algo-
ritmo [2] Na busca textual, utilizamos o Modelo de Espago Vetorial [28] para computar
a similaridade entre as imagens. Nesse caso, sdo consideradas respostas que pertencem
as categorias presentes no topo-n do ranking CatW-BR. Como resultado, obtemos um
ranking que representa a similaridade textual entre os termos associados a imagem de

consulta e os produtos da colec@o. Esse ranking € referenciado nesse trabalho como 7Tex-
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Algoritmo 4 Pseudocddigo da fungdo de geracdo de pesos por categoria.
1: function GENERATEWEIGHTBYCATEGORY (Rank, m, ListO fWeights)
2: TopRank < top,, of Rank;

3: scoreGeral + 0;
4: ListO fWeights < null,;
5: for (i =0; i < TopRank.size ; i++)
6: scoreGeral < scoreGeral + TopRankl|i].score;
7: foundCategory < false;
8: for (j =0; j < ListOfWeights.size ; j++)
9: if (ListO fWeights|j].category == TopRank]i].category) then
10: ListO fWeights|j|.weight = ListO fWeights|j|.weight +
TopRankli].score;
11: foundCategory < true;
12: break;
13: end if
14: end for
15: if (foundCategory == false) then
16: addWeight(TopRankli.category, TopRank|i].score, ListOfWeights);
17: end if
18: end for

19: ListO fWeights <— normalizeWeight (scoreGeral , ListO fWeights);
20: return ListO fWeights;
21: end function

Algoritmo S Pseudocddigo da fungdo de re-ranking a partir dos pesos por categoria.
1: function RERANKBYCATEGORY WEIGHT(Rank, List O fWeights)

2: for (i = 0; i < Rank.size ; i++)
3: foundCategory < false;
4: for (j=0; j < ListOfWeights.size ; j++)
5: if (Rank[i].category == ListO fWeights|[j|.category) then
6: Rankli].score = Rankl|i|.score x ListO fWeights|[ j| . weigth,;
7: foundCategory < true;
8: break;
9: end if
10: end for
11: if (foundCategory == false) then
12: Rankli].score = 0,
13: end if
14: end for
15: Rank < reorder(Rank);
16: return Rank;

17: end function
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tualRank (Algoritmo [3] linha 5)).

A tltima etapa do método consiste em expandir e complementar o resultado obtido
pelo CatW-BR baseando-se na combinacdo desse ranking com o resultado obtido pelo
TextualRank. Para isso, uma funcdo de combinacdo linear € utilizada para realizar a fusao
de evidéncias. Sendo S; e S, respectivamente o score textual e o score visual de uma

imagem (i), a fun¢do de combinagio utilizada é definida na Equagao 3.3}

Smixed(i) = St(i) + (1 - OC) Sv(i) (3.3)

O valor de o determina o peso que serd atribuido para cada evidéncia na combinagao.
Os experimentos realizados para verificar a influéncia do peso definido para cada evi-
déncia sdo apresentados na Secdo [4.4.2] Assim, os rankings CatW-BR e TextualRank
sdo combinados de forma a obter o ranking final denominado 7CatW-BR (Algoritmo
linha [6)).

A Figura[3.3] apresenta o resultado da aplicagdo do método TCarW-BR. Nesse exem-
plo, aimagem de uma mulher com um vestido vermelho (Figura[3.1}-a) é submetida como
consulta. Um ranking inicial (Figura[3.3}b) é gerado com base nas caracteristicas visuais
da imagem. A préxima etapa consiste na geracdo de pesos para as categorias presentes
nesse ranking. No exemplo, existem duas categorias: “roupas femininas” e “‘roupas mas-
culinas”. Nesse caso, um peso maior € atribuido a categoria “roupas femininas”, tendo
em vista a posi¢do e a quantidade das imagens dessa categoria no ranking inicial, € um
peso menor € atribuido a categoria “roupas masculinas”.

Assim, obtemos o ranking CatW-BR (Figura [3.3}c), gerado a partir da aplicacdo dos
pesos sobre os scores das imagens. Nele, a maioria das imagens pertencem a catego-
ria “roupas femininas”, mas podemos observar que existe uma pequena parcela de ima-
gens que pertencem a categoria “roupas masculinas”. Prosseguindo com a execugdo do
método, os termos textuais sao extraidos da descri¢ao das imagens pertencentes ao topo do
ranking CatW-BR e uma consulta textual é gerada. Nesse momento, € aplicada a recuper-
acao textual que obtém o TextualRank (Figura [3.3}d). Nesse exemplo, o termo “vestido”
obteve um peso maior no resultado. O ranking final gerado pelo método, consiste em
combinar os scores dos rankings CatW-BR (Figura [3.3}c) e TextualRank (Figura [3.3}d).
Assim, o ranking final é formado pela combinacdo desses dois rankings, posicionando as

imagens mais relevantes nas melhores posi¢des, como pode ser observado na Figura[3.3}e.
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Figura 3.3: Exemplo das etapas geradas pelo TCatW-BR.
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Figura 3.4: Aplicacdo do CatW-BR no pior caso do TCat-BR.

A Figura[3.4}c apresenta o resultado da obtengdo do CatW-BR para o pior caso do Cat-
BR, como foi apresentado na Figura c. E possivel observar que o CatW-BR gera um
resultado mais justo e equilibrado. Isso acontece pois seu re-ranking leva em consideracao

a distribuicdo das categorias e os scores dos resultados do ranking.
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Capitulo 4

Experimentos

Este trabalho tem como foco resolver o problema da busca visual em bases de produtos.
Sendo assim, o objetivo da realizagdo dos experimentos foi comparar o desempenho de
descritores visuais sobre colecdes de produtos e depois compard-los as nossas propostas
de solucdo. As avaliagdes foram realizadas utilizando avaliadores reais, simulando o
mais proximo da realidade qual seria o comportamento dos descritores caso eles fossem
inseridos em um ambiente de busca real. Para comprovar o desempenho do nosso método
utilizamos algumas medidas de avaliacio comumente utilizadas na 4rea de recuperacao
de imagens e testes estatisticos para demonstrar que os ganhos obtidos foram realmente
significativos.

Comecamos este capitulo com a apresentacdo das métricas de avaliacdo utilizadas.
Em seguida, apresentamos as cole¢des sobre as quais os experimentos foram realizados e
mostramos como o baseline foi escolhido. Por fim, apresentamos e discutimos os resulta-

dos obtidos a partir da comparacao entre o baseline e as solu¢des propostas.

4.1 Meétricas de Avaliacao

Meétodos de recuperagdo de imagens sao avaliados em termos de eficicia com o objetivo
de medir a capacidade de recuperar respostas relevantes. Os resultados dos experimentos
realizados neste trabalho foram obtidos por meio de métricas como: Precisdo na n-ésima
posicdo (P@N) [3]] e MAP (Mean Average Precision) [3]. Para a validagc@o dos resultados

obtidos, utilizamos o teste de validagao Wilcoxon Matched-Pairs Signed-Ranks [46].

28



4.1.1 Precisiao na N-ésima posicao do ranking - P@N

Precisdo € uma métrica de avaliagdo bastante utilizada, cujo cédlculo consiste na razio
entre 0 nimero de documentos relevantes retornados e o nimero total de documentos
retornados para uma consulta. A precisdao pode ser obtida quando existe um conjunto
conhecido de relevantes para cada consulta avaliada. Nos cendrios nos quais nao existe um
conjunto de relevantes previamente definido, € necessario obté-lo por meio da avaliagdao
de usudrios reais. Esse tipo de estratégia tem a vantagem de conseguir avaliacdes que se
aproximam da opinido de usudrios potenciais do sistema.

Algumas bases possuem milhares de imagens, o que torna invidvel que usudrios con-
sigam classificar todos os resultados de uma consulta. Para esses casos, a eficicia € calcu-
lada por meio da medida P@N [3]]. Esta medida baseia-se na defini¢cdo de um limite N de
resultados que serdo avaliados e assim a precisdo € obtida até uma posi¢do N do ranking.

Para uma determinada consulta, a precisdo dos resultados do topo N de um ranking
pode ser calculada por meio da Equagéo sendo | rely | o nimero de imagens relevantes

no topo N dos resultados.

4.1)

Nesta dissertagdo, foram utilizadas as medidas P@10 e P@20. Ou seja, foram avali-
adas respectivamente 10 e 20 imagens do topo do ranking de imagens retornadas. Con-
siderando o ambiente de sites de comércio eletronico, apenas uma parcela dos resultados
sdo apresentadas ao usudrio. E neste caso, ¢ fundamental que as imagens relevantes este-

jam nas primeiras posicoes do ranking.

4.1.2 Mean Average Precision - MAP

MAP [3] ¢ uma métrica popular de avaliagdo que resulta em uma medida tinica usada para
avaliar sistemas de recuperacao de informacdo. Seu cdlculo € baseado na média das pre-
cisOes obtidas para cada documento relevante recuperado para uma consulta. Esta métrica
possui como denominador o nimero total de documentos relevantes por consulta, ou seja,
evita que seja feito o corte de apenas os documentos relevantes que foram recuperados.

A férmula de MAP € apresentada na Equacdo .2} sendo k o nimero total de consultas
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e P, a precisdo média para a consulta g.

1 k
MAP = — P 4.2
qul % 4.2)

P, € definida pela Equagéo @, onde m € o numero de documentos recuperados para
a consulta g, n € o nimero de documentos relevantes para a consulta g e ry; € a fungdo
bindria que indica quando o documento da posi¢do i € relevante ou ndo para a consulta g.

i

[ 1
Py=—| Xra < = Lo (4.3)
i=1 j=1

4.1.3 Teste de validacao Wilcoxon Matched-Pairs Signed-Ranks

O teste de validagao Wilcoxon [46] é utilizado com o propdsito de garantir que os resulta-
dos obtidos de uma comparagdo possuam diferencgas estatisticamente significativas. Esse
teste € sugerido quando: (i) os dados comparados possuem algum relacionamento entre
si; (i1) ndo existe certeza sobre a distribuicao de probabilidade dos valores obtidos; e (iii)
os avaliadores sdo selecionados de forma aleatdria.

Por atender a esses requisitos, o teste Wilcoxon foi aplicado sobre os resultados dos
experimentos realizados neste trabalho. Foram considerados ganhos significativos de um

método sobre outro, aqueles cujos valores foram iguais ou superiores a 95%.

4.2 Base de Imagens

As colegdes de imagens de produtos encontradas na literatura para realizar experimentos
com métodos de busca visual, como Stanford Mobile Visual [6] e PI 100 [47], normal-
mente sa0 compostas em sua maioria por imagens de capa de livros, CD/DVD ou imagens
sem qualquer informacao textual associada.

Devido a falta de colecdes disponiveis para serem aplicadas no escopo desse trabalho,
foram montadas duas cole¢des de imagens extraidas de trés sites de comércio eletronico.
As imagens extraidas pertencem a seis categorias, definidas como: roupas femininas,
roupas masculinas, calgados femininos, calgados masculinos, bolsas e acessorios. Cada
colecdo contém as imagens com suas respectivas informacdes de categoria e descri¢dao

textual do produto. A primeira colecdo denominada DafitiPosthaus inclui 23.154 ima-
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gens coletadas dos sites DaﬁtiE] e Posthausﬂ, de duas lojas de moda populares no Brasil.
A segunda colecdo, denominada Amazon contém 12.807 imagens coletadas do site da
Amazorﬂ, uma loja on-line de compras mundialmente conhecida.

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizado um total de 200 consultas divididas
em trés conjuntos como a seguir:

Conjunto 1 (Q1): composto por 50 imagens selecionadas da colecao DafitiPosthaus e
50 imagens selecionadas da colecdo Amazon. Nesse caso, as imagens de consulta estdo
presentes na base. Consequentemente, a categoria da imagem ja € conhecida.

Conjunto 2 (Q2): composto por 50 imagens selecionadas de sites de comércio
eletronico que ndo estdo presentes nas cole¢Oes utilizadas nesse trabalho. As imagens
nesse caso possuem caracteristicas visuais similares as imagens contidas nas colecdes, ou
seja, imagens de produtos de moda com fundo homogéneo.

Conjunto 3 (Q3): composto por 50 imagens selecionadas de diferentes sites como
blogs, revistas e jornais. As imagens sdo, em geral, fotos de pessoas famosas e represen-
tam uma classe de consultas dificeis, porém relevantes para usudrios que estao em busca
de um produto similar. Nesse conjunto de consultas, as imagens apresentam o fundo com
bastante ruido.

De forma a avaliar a relevancia das respostas retornadas por cada método, sele-
cionamos 30 voluntérios, divididos em 10 grupos de trés pessoas, para fornecer um julga-
mento bindrio de relevancia (relevante ou ndo relevante) para cada resposta da consulta.
Foram consideradas como relevantes, as respostas que receberam classificacao relevante

por, pelo menos, dois utilizadores.

4.3 Definicao do Descritor

Sistemas CBIR sao utilizados para oferecer suporte a recuperacao de imagens levando em
consideracgdo caracteristicas de baixo nivel como cor, forma e textura. Seu principal obje-
tivo € recuperar imagens similares a uma imagem de consulta. Internamente, um sistema
CBIR baseia-se no conceito de descritor de imagem que € responsavel por extrair carac-

teristicas visuais e codifica-las dentro de um vetor de caracteristicas. Muitos descritores

"http://www.dafiti.com.br. Ultimo acesso em marco de 2013.
Zhttp://www.posthaus.com.br. Ultimo acesso em marco de 2013.
3http://www.amazon.com. Ultimo acesso em marco de 2013.
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sdo apresentados na literatura com seus pontos fortes e fracos. A escolha de um descritor

afeta de forma critica o desempenho geral de um sistema CBIR.

Tabela 4.1: Desempenho de descritores na cole¢do DafitiPosthaus sem particdo. Os
maiores valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP
CEDD | 0,466* 0,434* 0,158* 0,416* 0,358* 0,128* 0,040* 0,034* 0,013*
BIC 0,388 0,356 0,117 0,266 0,243 0,074 0,006 0,007 0,003
FCTH | 0,366 0,330 0,111 0,332 0,277 0,084 0,014 0,013 0,004
EHD 0,282 0,282 0,059 0,178 0,161 0,033 0,010 0,013 0,003
ACC 0,336 0,306 0,098 0,242 0,221 0,060 0,034 0,032 0,012

Tabela 4.2: Desempenho de descritores na colecdo Amazon sem particdo. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

Amazon
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP
CEDD | 0,484* 0,455* 0,175* 0,258* 0,218* 0,135* 0,054 0,055* 0,032*
BIC 0,444 0,393 0,146 0,174 0,141 0,081 0,046 0,042 0,025
FCTH | 0434 0408 0,153 0,182 0,173 0,082 0,050 0,040 0,020
EHD 0,250 0,237 0,050 0,048 0,042 0,019 0,022 0,021 0,007
ACC 0,360 0,333 0,109 0,138 0,121 0,044 0,064* 0,055* 0,031

Devido a influéncia do descritor de imagens na qualidade do resultado da busca vi-
sual, neste trabalho foram feitos experimentos com varios descritores de forma a escolher
o mais adequado para ser utilizado em nosso método. Foram incluidos em nossos experi-
mentos descritores disponiveis na LIRE [26], que é uma biblioteca de c6digo aberto que
fornece o estado-da-arte em termos de descritores CBIR. Foram avaliados os seguintes
descritores: ACC [17], CEDD [8]], EHD [7] e FCTH [9]. Avaliamos também o descritor
BIC [38]], que alcangou resultados competitivos em trabalhos anteriormente apresenta-
dos na literatura ([33) 21]). Os resultados desses experimentos sdo apresentados nas
Tabelas 4. Tle

Foi realizado um estudo para verificar a influéncia do fundo da imagem em nossa
solucdo de busca visual, considerando a possibilidade de remover o ruido do fundo. Para
evitar um grande impacto no tempo de processamento das consultas, foi adotada uma es-
tratégia simples mas efetiva para capturar o objeto de interesse das imagens. A estratégia

consiste em definir uma parti¢do fixa para as imagens da colegdo. Os experimentos real-
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izados demonstraram que uma particdo de 30% do tamanho original da imagem tende a

capturar seu objeto de interesse, que normalmente esta posicionado no centro da imagem.

o R 3
= ,1

Figura 4.1: Exemplo de parti¢ao fixa de imagens das cole¢des.

A Figura4.T] apresenta alguns exemplos da parti¢do fixa aplicada as imagens da base.
Os resultados apresentados nas Tabelas [4.3| e B.4] indicam que a estratégia de particiona-
mento alcangou melhores resultados em todos os conjuntos de consulta quando com-
parado a utilizacdo da imagem inteira.

Como pode ser verificado, o CEDD foi o descritor que obteve melhores resultados
nas duas cole¢des. Esse descritor extrai informacgdes de cor e textura e as incorpora em
um vetor de caracteristicas limitado a 54 bytes por imagem, o que o torna um descritor
adequado para grandes cole¢des de imagens. Como conclusdo, nosso baseline de CBIR

usa o descritor CEDD e indexa somente a parti¢io central das imagens.

Tabela 4.3: Desempenho de descritores na colecao DafitiPosthaus com particdo. Os
maiores valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP P@l0 P@20 MAP
CEDD | 0,590* 0,560* 0,235* 0,472* 0,448* 0,200* 0,242* 0,226* 0,132*
BIC 0,428 0,393 0,137 0294 0,274 0,087 0,140 0,128 0,079
FCTH | 0430 0,399 0,146 0,384 0,332 0,120 0,140 0,131 0,079
EHD 0,340 0,314 0,078 0,170 0,171 0,039 0,028 0,026 0,007
ACC 0,358 0,308 0,096 0,238 0,222 0,059 0,072 0,078 0,033
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Figura 4.2: Desempenho de descritores na cole¢do DafitiPosthaus com particdo - P@10.
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Figura 4.3: Desempenho de descritores na cole¢dao DafitiPosthaus com parti¢do - P@20.
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Figura 4.4: Desempenho de descritores na cole¢do DafitiPosthaus com particdo - MAP.

Tabela 4.4: Desempenho de descritores na colecio Amazon com parti¢gdo. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

Amazon
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP
CEDD | 0,522* 0,507* 0,232* 0,310* 0,306* 0,196* 0,242* 0,231* 0,174*
BIC 0,412 0,368 0,141 0,150 0,146 0,063 0,194 0,167 0,112
FCTH | 0434 0,398 0,157 0,196 0,186 0,105 0,198 0,169 0,137
EHD 0,220 0,212 0,046 0,068 0,059 0,018 0,044 0,046 0,017
ACC 0,410 0,361 0,124 0,192 0,156 0,059 0,126 0,111 0,072
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Figura 4.5: Desempenho de descritores na colecdo Amazon com parti¢io - P@10.
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Figura 4.6: Desempenho de descritores na cole¢do Amazon com parti¢io - P@20.

0.250

0.200

0,150 m CEDD
mEBIC

0100 FCTH
mEHD
mACC

- J J

0,000

Q1 Q2 Q3

Conjunto de Consultas

Map - Amazon

Figura 4.7: Desempenho de descritores na colecao Amazon com parti¢do - MAP.

4.4 Resultados

Nesta secao, sdo apresentados e discutidos os resultados dos experimentos realizados du-

rante a definicdo dos métodos TCat-BR e TCatW-BR.

4.4.1 Analise do TCat-BR

A primeira etapa do método TCat-BR consiste na geracdo do ranking visual. Em nossos

experimentos, o ranking visual foi obtido por meio do descritor CEDD. Uma vez obtido
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o ranking visual, a pr6xima etapa consiste em computar o Cat-BR. Este ranking é o resul-
tado da reordenacao do ranking visual a partir da informacao de categoria estimada para a
consulta. Esta categoria € estimada a partir da andlise do topo-k do ranking visual. Assim,
a categoria mais freqiiente desse topo € definida como sendo a categoria da consulta.
Foram testadas algumas variagcdes do parametro k conforme apresentado na
Tabela 4.5l A intengdo foi escolher um valor que resultasse em uma maior acurdcia no

acerto da categoria estimada para as consultas. A visualizacdo gréfica dos resultados pode

ser vista nas Figuras [4.8]e 4.9]

Tabela 4.5: Variacdo do topo-k em termos de acuricia de categorizagdo. Os maiores val-
ores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon

Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q3

k=5 1096 086 0,56 | 0,88 0,78 0,52
k=10094 088 0,60 | 0,80 0,78 0,52
k=151096 094 0,60 | 0,74 0,80 0,52
k=20096 096 062 |0,74 0,78 0,54
k=251096 096 0,62* 0,76 0,78 0,48*
k=30096 096 0,62 |0,76 0,74 0,48
k=351094 096 0,60 |0,74 0,72 0,46
k=40096 096 062 |0,74 0,72 0,46
k=451096 096 0,66 | 0,74 0,72 0,44
k=50096 096 068 |0,76 0,72 0,42
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Figura 4.8: Variacdo do topo-k em termos de acurécia de categorizagdo - DafitiPosthaus.
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Figura 4.9: Variacdo do topo-k em termos de acurdcia de categorizacdo - Amazon.

Para imagens consideradas dificeis (Q3), a acurdcia do nosso método de classificagao
(baseado no k-NN) alcanca resultados que variam entre 48% e 62%. Neste ponto dos
experimentos, foi possivel constatar que a evidéncia de categoria quando utilizada no
re-ranking contribuiu de forma significativa para o aumento da precisdo dos resultados
da consulta visual. No cendrio das consultas dificeis, o re-ranking baseado na catego-
ria estimada da consulta, resultou em um aumento, em termos de MAP, de 31,81% na
colecao DafitiPosthaus e 38,50% na colecao Amazon. A partir disso, fizemos outros ex-
perimentos a partir dos quais concluimos que uma solu¢do Gtima para o problema de
estimativa de categoria neste mesmo cendrio, poderia alcangar ganhos entre 56,06% e
68,96%. Esses resultados mostram que podemos providenciar para o futuro um estudo
para encontrar melhores métodos de classificacio para determinar a categoria da consulta.

Ap6s a geracdo do ranking Cat-BR, o proximo passo € extrair evidéncias textuais para
gerar uma consulta textual. Extraimos evidéncias das imagens presentes no topo-k do Cat-
BR, considerando k = 25. Foram testadas trés varia¢des da fun¢do de extracao de termos
da descri¢@o dos produtos (Algoritmo 2] linha[5). Essas varia¢des consistem em extrair so-
mente o primeiro/dltimo termo da descri¢do (TCat-BR1), extrair os trés primeiros/dltimos
termos da descricdo (TCat-BR3) e extrair todos os termos da descricdo (TCat-BRALL).
Pretendemos com isso definir a melhor estratégia para obter termos que especifiquem o
tipo de produto que a imagem esté representando. Em nossos experimentos, foi verificado
que obtemos melhor desempenho quando os substantivos que descrevem os produtos,

9% 46

como “vestido”, “short” ou “cal¢ado”, sdo incluidos em nossa consulta textual.
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No caso do TCatBRI1 e TCatBR3, sdo considerados os primeiros termos na colecao
com descri¢do textual em portugués (DafitiPosthaus) e os dltimos termos na cole¢ao
com descri¢do textual em inglés (Amazon). Isto é devido a forma como os produtos sdo
descritos em cada linguagem. Em portugués, os substantivos que determinam o que €
um produto normalmente estdo presentes no inicio da descricdo, por exemplo: * vestido
preto”, “sanddlia dourada” e “camisa polo azul”’. Em inglés, estes substantivos sdo en-
contrados no final da descri¢@o, por exemplo: “black dress”, “golden sandal’” e “blue polo
shirt”.

As Tabelas 4.6 e apresentam os resultados do baseline, Cat-BR e as variagdes
do TCat-BR em termos de P@10, P@20 e MAP. Como pode ser visto, as variacdes do
TCat-BR superaram nosso baseline nos trés cendrios de consulta e nas duas colec¢des.
As diferencas das variacdes do TCatBR sdo todas estatisticamente significativas quando
comparadas ao CEDD, o ranking visual original. Foi aplicado o teste estatistico Wilcoxon

considerando somente valores maiores que 95% de confianga. Os ganhos foram expres-

sivos em todos os casos e métricas. Uma visdo gréfica dos resultados pode ser observada

nas Figuras .10} . TT) {. T2 . T3| 4. T4, 4.T5]

Tabela 4.6: Comparagao entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus. Os maiores valores
sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Q1 Q2 Q3

P@10 P@20 MAP P@I0 P@20 MAP P@10 P@20 MAP
CEDD 0,590 0,560 0,235 0472 0448 0,200 0,242 0,226 0,132
CAT-BR (k=25) | 0,668 0,649 0,274 0,588 0,552 0,243 0,326 0,291 0,174
TCAT-BR1 0,688 0,673 0,288 0,630* 0,589* 0,259* 0,300 0,269 0,171
TCAT-BR3 0,700*% 0,688* 0,297* 0,628 0,572 0,252 0,320 0,291* 0,183*
TCAT-BRALL 0,692 0,665 0286 0,614 0564 0247 0,330 0,281 0,181
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Figura 4.10: Comparacgao entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - P@10.
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Figura 4.11: Comparagdo entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - P@?20.
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Figura 4.12: Comparagdo entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - MAP.

Tabela 4.7: Comparagdo entre baseline e TCat-BR - Amazon. Os maiores valores sdao
apresentados com *.

Amazon
Q1 Q2 Q3

P@10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP
CEDD 0,522 0,507 0,232 0,310 0,306 0,196 0,242 0,231 0,174
CAT-BR k=25 0,548 0,544 0,247 0,388 0,362 0,238* 0,350* 0,311* 0,241
TCAT-BR1 0,580 0,587* 0,265* 0,402* 0,364 0,238* 0,324 0,281 0,222
TCAT-BR3 0,584* 0,568 0,263 0,398 0,367* 0,237 0,334 0,298 0,242%*
TCAT-BRALL | 0,582 0,566 0,260 0,396 0,357 0,228 0,320 0,289 0,237
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Figura 4.13: Comparagdo entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - P@10.
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Figura 4.14: Comparacgao entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - P@20.
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Figura 4.15: Comparagao entre baseline e TCat-BR - DafitiPosthaus - MAP.

O resultado gerado pelo Cat-BR ndo € apresentado ao usudrio final por ser um passo
intermedidrio do nosso método. Entretanto, foi observado que j4 nessa etapa o Cat-BR
obteve ganhos nos trés conjuntos de consultas das duas cole¢des. A partir desse resultado
é possivel concluir que a informacao de categoria ¢ uma evidéncia importante que sozinha
ajuda a melhorar de forma considerdvel a relevancia dos resultados da busca visual de
produtos. Para o nosso método, o bom resultado do Cat-BR garante uma qualidade maior
dos termos extraidos para a montagem da consulta textual.

As variacdes do método TCat-BR nao resultaram em diferencas significativas. Mas

podemos observar que as estratégias TCat-BR1 e TCat-BR3 alcangaram resultados ligeira-
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mente superiores ao TCat-BRALL. Como nosso objetivo com o ranking textual ndo é
agregé-lo ao resultado final mas usé-lo para refinar os resultados em termos de subcat-
egoria, acreditamos que os trés primeiros/iltimos termos sdo suficientes para alcangar
esse proposito. Mas ainda assim, houve consultas cujo resultado da busca textual foi
prejudicado devido a presenca de termos ndo relevantes, como informacdes referentes a
codigo, tamanho e marca do produto. Como conclusdo, podemos dizer que um método
de extracdo de termos mais sofisticado do que pegar somente 0s primeiros ou os ultimos
termos pode ser estudado em um trabalho futuro.

Ao analisar o desempenho geral do nosso método, percebemos que a baixa qualidade
dos resultados fornecidos pelo ranking visual inicial, particularmente no cenério Q3, afeta
consideravelmente o resultado final gerado pelo método. A funcdo do nosso método é
a de reordenar os resultados do ranking visual. Assim, se o ranking visual for muito
ruim, o nosso método fica limitado e ndo consegue aumentar de forma significativa a
precisdo do resultado final. Nesse caso, seria necessario realizar um estudo para definir
uma estratégia de segmentacao mais eficaz e também testar o desempenho do método com

outros descritores capazes de obter melhores resultados no cendrio das consultas dificeis.

4.4.2 Analise do TCatW-BR

Neste método, a obtengdo do ranking visual seguiu a mesma configuracdo utilizada no
TCat-BR, ou seja, utilizamos o descritor CEDD para obter imagens visualmente seme-
lhantes a imagem de consulta. Com o ranking visual gerado, seguimos para a proxima
etapa do método, que consiste na reordenacao do ranking visual a partir de pesos gerados
para as categorias. Assim, o primeiro experimento dessa etapa foi a defini¢cdo do topo-m
do ranking visual a ser considerado para a geracdo dos pesos.

A Tabela .8 mostra, em termos de P@10, como a escolha da quantidade de imagens
consideradas para a geracdo dos pesos afeta o ranking obtido pelo CatW-BR. Uma visao
grafica mais detalhada dos resultados pode ser observada nas Figuras .16/ e Com
base nos resultados, escolhemos para a geracdo dos pesos para as categorias o topo-m,

com m = 25.
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Tabela 4.8: Variacao do topo-m em termos de P@ 10 do CatW-BR. Os maiores valores sao
apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon

Ql Q2 Q3 Ql Q2 Q3

m=5 |0,668* 0,550 0,310* | 0,610* 0,394* 0,320
m=10| 0,662 0,564 0,296 | 0,580 0,380 0,332
m=15] 0,662 0,568 0,306 | 0,570 0,390 0,340
m=20| 0662 0,566 0,308 | 0,562 0,386 0,340
m=25| 0662 0,572 0,304 | 0,562 0,382 0,340
m=30]| 0,656 0,570 0,302 | 0,566 0,380 0,342
m=35] 0,654 0,576 0,296 | 0,564 0,376 0,346
m=401| 0,656 0,576 0,294 | 0,560 0,376 0,346
m=45| 0,656 0,578 0,292 | 0,564 0,374 0,346
m=>50| 0,646 0,582* 0,242 | 0,556 0,368 0,348*
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Figura 4.16: Variacdo do topo-m em termos de P@ 10 do CatW-BR - DafitiPosthaus.
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Figura 4.17: Variacdo do topo-m em termos de P@ 10 do CatW-BR - Amazon.

Apoés a obtengdo do CatW-BR, o proximo passo consistiu em obter um ranking
baseado em evidéncias textuais a partir de termos associados as imagens do topo-n desse
ranking. Assim, os experimentos realizados nesta etapa foram feitos com o objetivo de:
(1) determinar a quantidade de termos a serem extraidos e (i1) definir o topo do CatW-BR
a ser considerado para a extra¢do dos termos.

O método TCatW-BR obtém o ranking final a partir da combinagdo dos resultados do
ranking visual com o ranking textual. Por esse motivo, resolvemos avaliar a precisao do
ranking textual gerado a partir das evidéncias textuais extraidas. As Tabelas {.9] 4.10]
e [4.11] apresentam os resultados de P@10 obtidos a partir da variacdo do topo-n con-
siderando, respectivamente, a extracdo do primeiro/iltimo termo da descri¢ao (Textual-
Rankl), a extragdo dos trés primeiros/ultimos termos da descricdo (TextualRank3) e a

extracdo de todos os termos da descri¢ao (TextualRankALL). Uma visdo grafica dos resul-

tados obtidos pode ser verificada nas Figuras [d.18| [4.19] 4.20| [4.21] #.22]e [4.23]
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Tabela 4.9: Valores de P@10 do TextualRankl para a variacdo do topo-n. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q3
n=5 |0,086* 0,086 0,036* | 0,176 0,074 0,046
n=10| 0,084 0,102* 0,028 | 0,208 0,082 0,068
n=151 0,082 0,100 0,020 | 0,184 0,080 0,080*
n=20| 0,082 0,088 0,014 | 0,194 0,076 0,072
n=25|0,08* 0,082 0,014 | 0,192 0,078 0,066
n=230|0,086* 0,078 0,008 | 0,216 0,084 0,058
n=35| 0,084 0,080 0,010 | 0,210 0,090 0,052
n=40 | 0,086* 0,086 0,014 | 0,220 0,084 0,050
n=451 0,078 0,086 0,016 | 0,224 0,092* 0,040
n=50| 0,076 0,088 0,016 | 0,236* 0,086 0,042

0,12

=

£ o1

i i ‘:.. : : - :

=

£ 008

'_

2 0,06 =& Q1
%‘5 —_— 02
T 004 Q3
5

(]

0,02

P@10

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
topoN

Figura 4.18: Variac¢do do topo-n em termos de P@10 - TextualRankl - DafitiPosthaus.
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Figura 4.19: Variacdo do topo-n em termos de P@10 - TextualRankl - Amazon.

Tabela 4.10: Valores de P@10 do TextualRank3 para a variagdo do topo-n. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q3
n=5 | 0376 0342 0,152 | 0,310 0,192* 0,100
n=10| 0,464 0,348* 0,180* | 0,338* 0,184 0,144
n=15|0,494* 0,334 0,178 | 0,290 0,174 0,148*
n=20| 0490 0318 0,178 | 0,286 0,176 0,120
n=25| 0462 0302 0,160 | 0,284 0,168 0,116
n=30| 0436 0312 0,144 | 0,280 0,184 0,124
n=35| 0418 0,296 0,148 | 0,270 0,180 0,112
n=40| 0,404 0302 0,134 | 0,280 0,158 0,102
n=45| 0,388 0,288 0,124 | 0,236 0,160 0,088
n=50| 0386 0,276 0,134 | 0,224 0,148 0,094
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Figura 4.20: Variacdo do topo-n em termos de P@ 10 - TextualRank3 - DafitiPosthaus.
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Figura 4.21: Variacdo do topo-n em termos de P@ 10 - TextualRank3 - Amazon.
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Tabela 4.11: Valores de P@10 do 7TextualRankALL para a varia¢ao do topo-n. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q3
n=5 | 0418 0,338* 0,180 | 0,386 0,228 0,172
n=10| 0,500* 0,338*% *0,206 | 0,446 0,284 0,240
n=15| 0486 0320 0,202 | 0,476 0,300* 0,260%*
n=20| 0474 0,332 0,182 | 0,480* 0,296 0,224
n=25| 0444 0334 0,172 | 0,460 0,300* 0,220
n=30| 0442 0,326 0,174 | 0428 0,292 0,226
n=35| 0428 0314 0,172 | 0414 0270 0,202
n=40| 0,396 0,328 0,172 | 0,420 0,244 0,202
n=45| 0382 0,284 0,160 | 0,400 0,234 0,204
n=50| 0,370 0,292 0,136 | 0,372 0,234 0,188
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Figura 4.22: Variacdo do topo-n em termos de P@ 10 - TextualRankALL - DafitiPosthaus.
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Figura 4.23: Variacao do topo-n em termos de P@ 10 - TextualRankALL - Amazon.

Como pode ser observado na Tabela [4.9] fica evidente que a utilizagdo apenas do
primeiro/iltimo termo para realizar uma busca textual alcanca precisdes muito baixas.
Isso € claro, pois um tunico termo € insuficiente para descrever as caracteristicas de um
produto desejado.

Comparando os ganhos, os resultados do TextualRank3 e TextualRankALL obtiveram
ganhos significativos quando comparados aos resultados obtidos pelo TextualRankl. As-
sim, concluimos que a extracdo dos trés primeiros/ultimos termos e a extracio de todos
os termos sdo capazes de obter informacdes mais detalhadas sobre o produto buscado,
contribuindo com o aumento da relevincia dos resultados. E importante que esse ranking
retorne bons resultados, pois as imagens retornadas serdo agregadas ao ranking final. Com
relacdo ao topo-n do CatW-BR a ser utilizado para a extragdo dos termos, consideramos o
n =25.

A tltima etapa do método consiste em realizar a combinagdo linear entre o ranking
visual (CatW-BR) e o ranking textual (7extualRank). Os experimentos foram realizados
com o intuito de verificar o peso a ser atribuido para cada evidéncia, de forma a identificar
a combinacdo ideal para aumentar a relevancia dos resultados.

As Tabelas [4.12] [4.13| e [4.14] apresentam os valores de P@ 10 associados ao resultado

final da execu¢@o do método TCatrW-BR, considerando o ranking gerado a partir da com-
binacdo entre o CatW-BR, representado por v, com respectivamente, o TextualRankl, o

TextualRank3 e o TextualRankALL, representados por t. Os resultados obtidos sdo apre-

sentados graficamente nas Figuras [4.24] [4.25] [4.26] [4.27/4.28| e [4.29]
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Tabela 4.12: Valores de P@ 10 do TCatW-BR1 para combinagao linear. Os maiores valores
sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
Ql Q2 Q3 Ql Q2 Q3
v=0,5;r=0,5| 0280 0,306 0,098 | 0,354 0,258 0,194
v=0,6;r=0,4| 0376 0486 0,214 | 0,410 0,346 0,278
v=0,7;t=0,3] 0,558 0,574* 0,274 | 0,542 0,380* 0,330
v=0,8;r=0,2| 0,666* 0,574* 0,294 | 0,556 0,378 0,336
v=0,9;r=0,1]| 0,664 0,574* 0,304* | 0,560* 0,376 0,338*
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Figura 4.24: Valores de P@10 do TCatW-BR1 para combinagao linear - DafitiPosthaus.
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Figura 4.25: Valores de P@10 do TCatW-BR1 para combinagdo linear - Amazon.



Tabela 4.13: Valores de P@ 10 do TCatW-BR3 para combinagao linear. Os maiores valores

sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
QI Q2 Q3 Q1 Q2 Q3
v=0,5;r=0,5| 0,678 0,594 0,304 | 0,500 0,362 0,308
v=0,6;r=0,41] 0,676 0,602 0294 | 0,542 0,400 0,338
v=0,7;t=0,3| 0,680 0,608* 0,298 | 0,572 0,418* 0,338
v=0,8;r=0,2 ] 0,688* 0,602 0,298 | 0,580* 0,400 0,342
v=0,9;r=0,1| 0,678 0,592 0,310* | 0,572 0,384 0,344*
0,8
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S 064 — e o —
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Z 04 - Q1
= —— Q2 |
g 03 Q3
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Figura 4.26: Valores de P@10 do TCatW-BR3 para combinagao linear - DafitiPosthaus.
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Figura 4.27: Valores de P@10 do TCatW-BR3 para combinacao linear - Amazon.
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Tabela 4.14: Valores de P@10 do TCatW-BRALL para combinacdo linear. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus Amazon
Ql Q2 Q3 Ql Q2 Q3
v=0,5;r=0,5| 0,684 0,566 0,298 | 0,580* 0,396 0,342
v=0,6;r=0,4|0,694* 0,590 0,292 | 0,560 0,396 0,354*
v=0,7;t=0,3| 0,678 0,600 0,292 | 0,564 0,398* 0,348
v=0,8;r=0,2| 0,686 0,600* 0,306 | 0,568 0,390 0,340
v=09;r=0,1| 0676 0,592 0,308* | 0,572 0,382 0,348
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Figura 4.28: Valores de P@10 do TCatW-BRALL para combinagdo linear - Dafiti-

Posthaus.
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Figura 4.29: Valores de P@10 do TCatW-BRALL para combinacao linear - Amazon.

Analisando os resultados, podemos observar que os melhores valores sdo obtidos com

combinacdes que atribuem um peso maior para a evidéncia visual. Isso pode ser moti-
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vado pela baixa precisdo alcancada pelo ranking textual. Entretanto, mesmo com a baixa
precisdo, o ranking textual ajuda a aumentar a relevancia de imagens com semantica mais
proxima a imagem de consulta seja em termos de categoria ou subcategoria, além de
complementar o ranking visual com novos resultados relevantes.

As Tabelas[d.15]e [.16]apresentam os resultados a partir dos quais podemos comparar
o desempenho do baseline, o CatW-BR e as variagdes do TCatW-BR em termos de P@10,
P@20 e MAP. Como pode ser visto, o CatW-BR e as variacdes do TCatW-BR superaram
o baseline sem re-ranking nos trés cendrios de consulta e nas duas colecdes. Os resultados
do CatW-BR e as diferencas das variagdes do TCatW-BR sao todas estatisticamente sig-
nificativas quando comparadas ao CEDD, o ranking visual original. Foi aplicado o teste
estatistico Wilcoxon considerando somente valores maiores que 95% de confianca. Os

ganhos foram expressivos em todos os casos e métricas. Uma visdo gréifica dos resultados

pode ser observada nas Figuras [4.30] 4.31] 4.32] [4.33] [4.34] e [4.33]

Tabela 4.15: Comparacdo entre baseline e TCatW-BR - DafitiPosthaus. Os maiores valores
sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Ql Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP P@I10 P@20 MAP
CEDD 0,590* 0,560* 0,235* 0,472* 0,448* 0,200* 0,242* 0,226* 0,132*
CATW-BR (m =25) 0,662 0,638 0,269 0,572 0,532 0,236 0,304 0,268 0,165

TCATW-BR1 (v=0,8;¢t=0,2) 0,666 0,619 0,266 0,574 0,535 0,244 0,294 0,268 0,159
TCATW-BR3 (v=10,8;¢t=0,2) 0,688* 0,664* 0,350* 0,602* 0,554* 0,278* 0,298 0,272* 0,195
TCATW-BRALL (v=0,8;r=0,2) | 0,686 0,662 0344 0,600 0,545 0,275% 0,306* 0,271 0,196*
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Figura 4.30: Comparacao entre baseline e TCatW-BR - DafitiPosthaus - P@10.
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Figura 4.31: Comparagao entre baseline e TCatW-BR - DafitiPosthaus - P@20.
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Figura 4.32: Comparagdo entre baseline e TCatW-BR - DafitiPosthaus - MAP.

Tabela 4.16: Comparacdo entre baseline e TCatW-BR - Amazon. Os maiores valores sao
apresentados com *.

Amazon
Ql Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP P@I10 P@20 MAP
CEDD 0,522 0,507 0,232 0,310 0,306 0,196 0,242 0,231 0,174
CATW-BR (m =25) 0,562 0,561 0,256 0,382 0,354 0,237 0,340 0,296 0,236

TCATW-BR1 (v=0,8; ¢t =0,2) 0,556 0,557 0,284 0,378 0,358 0,242 0336 0,297 0,251
TCATW-BR3 (v=10,8; ¢t =0,2) 0,580* 0,561 0,288 0,400* 0,365* 0,250* 0,342* 0,298 0,253
TCATW-BRALL (v=0,8;1r=0,2) | 0,568 0,575* *0,292 0,390 0,360 0,249 0,340 0,307* *0,262
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Figura 4.33: Comparagdo entre baseline e 7CatW-BR - Amazon - P@10.
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Figura 4.34: Comparagdo entre baseline e TCatW-BR - Amazon - P@20.
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Figura 4.35: Comparacdo entre baseline e TCatW-BR - Amazon - MAP.

4.4.3 Analise comparativa entre 7Cat-BR e TCatW-BR

Prosseguindo com os experimentos, comparamos os resultados obtidos pelas estratégias
Cat-BR e CatW-BR. A diferenca entre as duas estd na forma como as informacdes de
categoria sdo utilizadas para fazer o re-ranking. Os resultados sdo apresentados nas
Tabelas e .18 Em termos de MAP, as diferencas significativas s6 foram apre-
sentadas nos conjuntos Q1 e Q2 da colecdo DafitiPosthaus. Uma andlise grafica dos

resultados pode ser feita por meio das Figuras 4.36] [4.37, [4.38] [4.39, [4.40]e [.41]

Embora, a estratégia Car-BR tenha obtido ganhos parcialmente superiores, acredita-

mos que essa abordagem estd sujeita a erros que podem prejudicar de forma consideravel
os resultados apresentados ao usudrio. Usar apenas a categoria mais freqiiente para fazer
o re-ranking dos resultados, como o Cat-BR faz, funciona muito bem quando a estimativa
esta correta, mas no pior caso, ou seja, quando a estimativa da categoria estd incorreta, a
precisdo das primeiras posi¢des do ranking é quase nula. Acreditamos que considerar a
distribui¢do da freqiiéncia das categorias presentes no topo, como o CatW-BR faz, ¢ uma

estratégia mais robusta e garante um re-ranking mais justo.
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Tabela 4.17: Comparacgdo entre Cat-BR e CatW-BR - DafitiPosthaus. Os maiores valores
sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP
CAT-BR 0,668* 0,649* 0,274* 0,588* 0,552* 0,243* 0,326* 0,291* 0,174*
CATW-BR | 0,662 0,638 0,269 0572 0,532 0,236 0,304 0,268 0,165
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Figura 4.36: Comparagdo entre Cat-BR e CatW-BR - DafitiPosthaus - P@10.
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Figura 4.37: Comparacao entre Cat-BR e CatW-BR - DafitiPosthaus - P@20.
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Figura 4.38: Comparacdo entre Cat-BR e CatW-BR - DafitiPosthaus - MAP.

Tabela 4.18: Comparacdo entre Cat-BR e CatW-BR - Amazon. Os maiores valores sao

apresentados com *.

Amazon

QI Q2

Q3

P@10 P@20 MAP P@10 P@20

MAP P@l10 P@20 MAP

CAT-BR 0,548 0,544 0,247 0,388* 0,362*
CATW-BR | 0,562* 0,561* 0,256* 0,382 0,354

0,350* 0,311* 0,241*
0,340 0,296 0,236
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Figura 4.39: Comparacao entre Cat-BR e CatW-BR - Amazon - P@10.
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Figura 4.40: Comparagdo entre Cat-BR e CatW-BR - Amazon - P@20.
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Figura 4.41: Comparacdo entre Cat-BR e CatW-BR - Amazon - MAP.

As Tabelas [{.19] e {.20] apresentam um quadro com os resultados das variagdes do
TCat-BR e do TCatW-BR. Uma andlise grafica desses resultados pode ser feita por meio

das Figuras {.42] [4.43) .44] [4.45] [4.46| e 4. 47|

Em termos de precisdo, o método TCat-BR foi superior ao método TCatW-BR, mas

com ganhos significativos apenas nos conjuntos Q1 e Q2 da colecao DafitiPosthaus; e
no conjunto O3 da Amazon. A precis@o um pouco inferior do 7CatW-BR com relagdo ao
TCat-BR pode ser devido a baixa precisdo do ranking textual, que quando combinado ao
ranking visual faz com que algumas imagens relevantes do topo caiam algumas posi¢des.

Isso ndo acontece com o TCat-BR, pois os resultados do ranking textual ndo é agregado
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ao resultado final.

Por outro lado, o ranking textual gerado pelo TCatW-BR complementa o ranking vi-
sual com novas imagens relevantes que estdo semanticamente associadas a imagem de
consulta, aumentando assim a relevancia dos resultados do ranking como um todo. Pode-
mos observar isso nos valores de MAP obtidos pelo TCatW-BR, que obteve ganhos signi-

ficativos com relagdo ao TCat-BR nas duas colec¢des para os trés conjuntos de consulta.

Tabela 4.19: Comparacdo entre baseline, 7Cat-BR e TCatW-BR - DafitiPosthaus. Os
maiores valores sdo apresentados com *.

DafitiPosthaus
Ql Q2 Q3

P@10 P@20 MAP P@l10 P@20 MAP P@l0 P@20 MAP
CEDD 0,590 0,560 0,235 0472 0448 0,200 0,242 0,226 0,132
TCAT-BR1 0,688 0,673 0,288 0,630* 0,589* 0,259 0,300 0,269 0,171
TCAT-BR3 0,700* 0,688* 0,297 0,628 0,572 0,252 0,320 0,291* 0,183
TCAT-BRALL 0,692 0,665 0286 0,614 0,564 0,247 0,330* 0,281 0,181
TCATW-BRI1 0,666 0,619 0266 0,574 0,535 0,244 0,294 0,268 0,159
TCATW-BR3 0,688 0,664 0,350 0,602 0,554 0,278* 0,298 0,272 0,195
TCATW-BRALL | 0,686 0,662 0,344 0,600 0,545 0,275 0,306 0,271 0,196*
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Figura 4.42: Comparacdo entre baseline, TCat-BR e TCatW-BR - DafitiPosthaus - P@10.
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Figura 4.43: Comparagdo entre baseline, 7Cat-BR e TCatW-BR - DafitiPosthaus - P@?20.
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Figura 4.44: Comparagdo entre baseline, TCat-BR e TCatW-BR - DafitiPosthaus - MAP.

Tabela 4.20: Comparacdo entre baseline, 7Cat-BR e TCatW-BR - Amazon. Os maiores
valores sdo apresentados com *.

Amazon
Q1 Q2 Q3
P@10 P@20 MAP P@10 P@20 MAP P@l0 P@20 MAP
CEDD 0,522 0,507 0,232 0,310 0,306 0,196 0,242 0,231 0,174
TCAT-BR1 0,580 0,587* 0,265 0,402* 0,364 0,238 0,324 0,281 0,222
TCAT-BR3 0,584* 0,568 0,263 0,398 0,367* 0,237 0,334 0,298 0,242

TCAT-BRALL 0,582 0,566 0,260 0,396 0,357 0,228 0,320 0,289 0,237
TCATW-BR1 0,556 0,557 0,284 0,378 0358 0,242 0336 0,297 0,251
TCATW-BR3 0,580 0,561 0,288 0,400 0,365 0,250* 0,342* 0,298 0,253
TCATW-BRALL | 0,568 0,575 0,292* 0,390 0,360 0,249 0,340 0,307* 0,262*
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Figura 4.45: Comparacgao entre baseline, TCat-BR e TCatW-BR - Amazon - P@10.
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Figura 4.46: Comparacdo entre baseline, TCat-BR e TCatW-BR - Amazon - P@20.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho abordou o problema da busca visual de produtos no contexto de sites de
comércio eletronico. Com os resultados obtidos, foi possivel verificar que a falta de
semantica associada a consulta visual torna a utilizacdo unicamente de técnicas de CBIR
insuficiente para resolver de forma eficiente o problema apresentado.

As informagdes textuais associadas aos produtos disponiveis nos sites de comércio
eletrOnico mostraram ser uma importante fonte de evidéncia que contribui de forma sig-
nificativa para a melhoria da relevancia dos resultados apresentados para uma busca pu-
ramente visual. Em particular, podemos dizer que a informag¢do de categoria foi funda-
mental para o sucesso alcancado pelos métodos propostos neste trabalho. No cendrio das
consultas dificeis, utilizar apenas a categoria estimada da consulta ja resultou em um au-
mento, em termos de MAP, de 31,81% na colecdo DafitiPosthaus e 38,50% na colecao
Amazon. Verificamos que uma solucdo 6tima para o problema de estimativa de categoria,
poderia alcancar, neste mesmo cendrio, ganhos entre 56,06% e 68,96%.

Considerando a aplicagdo da estratégia multimodal, embora a evidéncia textual con-
tribua em parte para o aumento da precisao dos resultados, a evidéncia visual obtida pelo
CBIR exerce um papel fundamental na recuperacdo de imagens relevantes. Isso pode
ser observado na aplicacdo da fusdo de evidéncias, onde os melhores resultados foram
atribuidos a combinagdo que atribuiu um peso maior a evidéncia visual.

Nossa proposta de solucdo resultou na defini¢do de dois métodos de re-ranking basea-
dos em informagdes de categoria normalmente encontradas nesses tipos de Web sites. Os
métodos propostos apresentaram melhorias significativas em termos de precisiao das con-

sultas nas duas colec¢des e nos trés cendrios adotados nos experimentos realizados. Em
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termos de MAP, o método TCatW-BR foi o que obteve os melhores resultados. O menor
ganho obtido por este método ocorreu no cendrio das consultas consideradas dificeis, para
as quais alcangou um aumento de 48, 48% na cole¢do DafitiPosthaus e 50,57% na cole¢ao
Amazon quando comparado a busca puramente visual, em termos de MAP. Os resultados
indicam que usar informacio multimodal para realizar o re-ranking dos resultados € uma
solucdo promissora para a busca visual de produtos.

Assim podemos concluir que este trabalho alcancou o objetivo para o qual foi pro-
posto, gerando como contribui¢des: (i) a disponibilizacdo de duas estratégias para desco-
brir de forma automatica a categoria de um produto dada uma imagem de consulta, sem
a necessidade de interacdo com o usudrio ou a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de
maquina e (i1) a definicdo de um novo método para busca visual de produtos que combina

a categoria estimada e a descri¢do do produto para reordenar o ranking visual.

5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados obtidos com a aplicagdo dos métodos propostos, € possivel
realizar trabalhos futuros no sentido de alcancar uma maior eficicia em termos de busca
visual de produtos.

Um ponto a ser explorado é o problema da estimativa de categoria da consulta, uma
vez que nossos experimentos indicaram que a precisdo pode aumentar de forma consid-
erdvel quando a estimativa ¢ feita de forma correta. Isso é particularmente verdade nos
casos das consultas dificeis, ou seja, aquelas que a imagem ndo pertence a colecdo con-
sultada e que apresentam muito ruido em seu plano de fundo. Neste sentido, podem ser
feitos experimentos nas seguintes direcoes: (1) identificar alternativas para determinar di-
namicamente o topo do resultado a ser usado para estimar a categoria da consulta e (ii)
verificar o desempenho de técnicas de aprendizagem de mdaquina na tarefa de determi-
nar propriedades que ajudam na estimativa da categoria da consulta. Outro aspecto que
pode ser estudado é o impacto do nimero de categorias sobre o desempenho do método,
ou seja, verificar o que acontece ao aumentar ou diminuir a quantidade de categorias da
colecdo.

Com relagdo as técnicas de recuperagdo multimodal, existe muito a ser explorado.

Um exemplo seria a realiza¢do de um estudo sobre a selecdo de melhores evidéncias para
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representar os conteddos combinados. Experimentos poderiam ser feitos para verificar
a utilizacdo de mais de um descritor para a geracdo do ranking visual inicial. Outros
pontos a serem explorados sdo: estudo sobre a melhor fun¢do de fusido de evidéncias a
ser utilizada, aplicacdo de técnicas de aprendizagem de mdquina para definir estratégias
de expansdo de consulta e modelos de re-ranking. Nesse sentido, é necessdrio verificar
em quais situacoes a utiliza¢ao de expansao de consultas se torna vidvel e qual o impacto
da utilizacdo das técnicas de aprendizagem no processamento das consultas. Além disso,
seria interessante definir um modelo formal para os métodos propostos utilizando, por

exemplo, language models.

67



Referéncias Bibliograficas

[1] ARAMPATZIS, A., ZAGORIS, K., AND CHATZICHRISTOFIS, S. Dynamic two-stage
image retrieval fromA largeA multimodalA databases. In Advances in Infor-

mation Retrieval, vol. 6611 of Lecture Notes in Computer Science. Springer

Berlin Heidelberg, 2011, pp. 326-337.

[2] ARIcA, N., AND F.T., Y. Bas: a perceptual shape descriptor based on the beam

angle statistics. Pattern Recognition Letters 24,9 (2003), 1627-16309.

[3] BAEZA-YATES, R., AND RIBEIRO-NETO, B. Modern information retrieval: the

concepts and technology behind search, harlow, 2011.

[4] BELONGIE, S., MALIK, J., AND PUZICHA, J. Shape matching and object recog-

nition using shape contexts. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma-

chine Intelligence 24, 4 (2002), 509-522.

[5S] CHA, S. Comprehensive survey on distance/similarity measures between probability
density functions. International Journal of Mathematical Models and Methods

in Applied Sciences 1,4 (2007), 300-307.

[6] CHANDRASEKHAR, V. R., CHEN, D. M., TsAl S. S., CHEUNG, N.-M., CHEN,
H., TAKACS, G., REZNIK, Y., VEDANTHAM, R., GRZESZCZUK, R., BACH,
J., AND GIROD, B. The stanford mobile visual search data set. In ACM

Multimedia Systems (2011), pp. 117-122.

[7] CHANG, S., SIKORA, T., AND PURL, A. Overview of the mpeg-7 standard. IEEE
Transactions on Circuits and Systems for Video Technology 11, 6 (2001), 688—
695.

68



[8] CHATZICHRISTOFIS, S., AND BOUTALIS, Y. Cedd: color and edge directivity de-

scriptor: a compact descriptor for image indexing and retrieval. Computer

Vision Systems (2008), 312-322.

[9] CHATZICHRISTOFIS, S. A., AND BOUTALIS, Y. S. Fcth: Fuzzy color and tex-
ture histogram-a low level feature for accurate image retrieval. In Inter-

national Workshop on Image Analysis for Multimedia Interactive Services

(2008), IEEE, pp. 191-196.

[10] CHEN, Y., YU, N., Luo, B., AND CHEN, X.-W. ilike: integrating visual and tex-

tual features for vertical search. In Proceedings of the international conference

on Multimedia (2010), ACM, pp. 221-230.

[11] Cui, J., WEN, F., AND TANG, X. Real time google and live image search re-

ranking. In Proceedings of the 16th ACM international conference on Multi-
media (2008), pp. 729-732.

[12] DEL BIMBO, A. Visual information retrieval. Morgan Kaufmann, 1999.

[13] DEPEURSINGE, A., AND MULLER, H. Fusion techniques for combining textual

and visual information retrieval. ImageCLEF (2010), 95-114.

[14] DEPEURSINGE, A., AND MULLER, H. Fusion techniques for combining textual

and visual information retrieval. ImageCLEF (2010), 95-114.

[15] Hou, A., L1U-QING, Z., AND DONG-CHENG, S. Garment image retrieval based
on multi-features. In International Conference on Computer, Mechatronics,

Control and Electronic Engineering (2010), vol. 6, pp. 194-197.

[16] Hsu, W., KENNEDY, L., AND CHANG, S. Reranking methods for visual search.

IEEE Multimedia 14, 3 (2007), 14-22.

[17] HUANG, J., KUMAR, S., MITRA, M., ZHU, W., AND ZABIH, R. Image indexing

using color correlograms. In IEEE Computer Vision and Pattern Recognition

(1997), pp. 762-768.

[18] JAIN, V., AND VARMA, M. Learning to re-rank: query-dependent image re-ranking
using click data. In ACM WWW (2011), pp. 277-286.

69



[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

KEJIA, W., HONGGANG, Z., LUNSHAO, C., YING, H., AND PING, Z. A com-
parative study of moment-based shape descriptors for product image retrieval.

In International Conference on Image Analysis and Signal Processing (IASP)

(2011), IEEE, pp. 355-359.

KHERFI, M., Z10U, D., AND BERNARDI, A. Image retrieval from the world wide
web: Issues, techniques, and systems. ACM Computing Surveys (CSUR) 36, 1
(2004), 35-67.

KIMURA, P., CAVALCANTI, J., SARAIVA, P., TORRES, R., AND GONCALVES, M.
Evaluating retrieval effectiveness of descriptors for searching in large image

databases. Journal of information and data management 2,3 (2011), 305-321.

KOVALEYV, V., AND VOLMER, S. Color co-occurrence descriptors for querying-by-

example. In ACM Multimedia Modeling (1998), IEEE, pp. 32-38.

LIN, X., GOKTURK, B., SUMENGEN, B., AND VU, D. Visual search engine for
product images. In Proc. SPIE 6820, Multimedia Content Access: Algorithms
and Systems II (2008), pp. 1-9.

Liu, Y., ME1, T., AND HuA, X. Crowdreranking: exploring multiple search en-

gines for visual search reranking. In ACM SIGIR (2009), pp. 500-507.

LOWE, D. Distinctive image features from scale-invariant keypoints. International

Jjournal of computer vision 60, 2 (2004), 91-110.

Lux, M. Content based image retrieval with lire. In ACM Multimedia Modeling
(2011), pp. 735-738.

MANJUNATH, B., OHM, J., VASUDEVAN, V., AND YAMADA, A. Color and texture

descriptors. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology

11,6 (2001), 703-715.

McGILL, M., AND SALTON, G. Introduction to Modern Information Retrieval.

McGraw-Hill, 1983.

MEHTRE, B., KANKANHALLI, M., AND LEE, W. Shape measures for content

based image retrieval: a comparison. Information Processing & Management

33,3 (1997), 319-337.

70



[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

OUYANG, Y. Clothes image searching system based on sift features. In Inter-

national Conference on E-Business and Information System Security (2009),

pp. 1-5.

PASs, G., ZABIH, R., AND MILLER, J. Comparing images using color coherence

vectors. In Proceedings of the fourth ACM international conference on Multi-

media (1997), ACM, pp. 65-73.

PEDRONETTE, D. C. G., AND DA S TORRES, R. Exploiting contextual spaces
for image re-ranking and rank aggregation. In Proceedings of the first ACM

International Conference on Multimedia Retrieval (2011), ACM, p. 13.

PENATTI, O. A., VALLE, E., AND TORRES, R. D. S. Comparative study of global
color and texture descriptors for web image retrieval. Journal of Visual Com-

munication and Image Representation 23,2 (2012), 359-380.

PoOPESCU, A., MOELLIC, P., KANELLOS, I., AND LANDAIS, R. Lightweight web

image reranking. In ACM Multimedia Systems (2009), pp. 657—660.

Ro, Y. M., KiM, M., KANG, H. K., MANJUNATH, B., AND KIM, J. Mpeg-7 ho-

mogeneous texture descriptor. Journal of Electronics and Telecommunications

Research Institute 23,2 (2001), 41-51.

SANTOS, J., CAVALCANTI, J., SARAIVA, P., AND MOURA, E. Multimodal re-
ranking of product image search results. In European Conference on Informa-

tion Retrieval (2013), Springer, p. to appear.

STEHLING, R., NASCIMENTO, M., AND FALCAO, A. An adaptive and effi-
cient clustering-based approach for content-based image retrieval in image

databases. In Database Engineering & Applications, 2001 International Sym-
posium on. (2001), IEEE, pp. 356-365.

STEHLING, R. O., NASCIMENTO, M. A., AND FALCAO, A. X. A compact and
efficient image retrieval approach based on border/interior pixel classification.

In Proceedings of the eleventh international conference on Information and

knowledge management (2002), ACM, pp. 102-109.

71



[39] STEHLING, R. O., NASCIMENTO, M. A., AND FALCAO, A. X. Techniques for

color-based image retrieval. Multimedia Mining (2002), 61-82.

[40] SWAIN, M., AND BALLARD, D. Color indexing. International journal of computer

vision 7, 1 (1991), 11-32.

[41] TORRES, R., AND FALCAO, A. Content-based image retrieval: Theory and appli-

cations. Revista de Informdtica Teorica e Aplicada 2, 13 (2006), 161-185.

[42] TORRES, R., AND FALCAO, A. Contour salience descriptors for effective image

retrieval and analysis. Image and Vision Computing 25, 1 (2007), 3—13.

[43] TORRES, R., ZEGARRA, J., SANTOS, J., FERREIRA, C., PENATTI, O., ANDALO,
F., AND ALMEIDA JR, J. Recuperacdo de imagens: Desafios € novos rumos.
In XXXV Semindrio Integrado de Software e Hardware (SEMISH) (2008),
SBC, pp. 223-237.

[44] TsAy, J., LIN, C., TSENG, C., AND CHANG, K. On visual clothing search. In
International Conference on Technologies and Applications of Artificial Intel-

ligence (2011), pp. 206-211.

[45] TSENG, C.-H., HUNG, S.-S., TSAY, J.-J., AND TSAIH, D. An efficient garment
visual search based on shape context. WSEAS Transactions on Computers 8,

7 (2009), 1195-1204.

[46] WILCOXON, F. Individual comparisons by ranking methods. Biometrics Bulletin 1,

6 (1945), 80-83.

[47] XIE, X., LU, L., JIA, M., LI, H., SEIDE, F., AND MA, W.-Y. Mobile search with
multimodal queries. In Proceedings of the IEEE (2008), pp. 589-601.

[48] YAO, T., MEI, T., AND NGO, C. Co-reranking by mutual reinforcement for image

search. In ACM CIVR (2010), pp. 34-41.

72



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Algoritmos
	Introdução
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica e Trabalhos Relacionados
	Fundamentos de CBIR
	Recuperação de Informação Multimodal
	Trabalhos Relacionados

	Re-ranking multimodal de busca visual
	Term and Category-Based Re-ranking (TCat-BR)
	Term and Category-Weight-Based Re-ranking (TCatW-BR)

	Experimentos
	Métricas de Avaliação
	Base de Imagens
	Definição do Descritor
	Resultados

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas

