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Resumo

O volume de informacgdo codificada sob a forma de imagens tem aumentado de forma
significativa nas ultimas décadas. O uso cada vez mais frequente de tablets, smartphones,
cameras digitais e notebooks com suporte a aquisicao de imagens e a facilidade para tornar
essas imagens disponiveis publicamente em repositorios compartilhados, sdo fatores que
contribuem ainda mais para este cendrio. Atualmente, imagens sao usadas nas mais diversas
aplicacdes, seja para registrar momentos e agdes em jornais e revistas eletronicas, ou redes
sociais, ou ainda para divulgar produtos em aplicagdes de comércio eletronico. Na medida em
que cresce o volume de imagens, cresce também o interesse por sistemas capazes de realizar
busca em bases de dados de imagem.

O objetivo principal desta tese € investigar o impacto do uso de programacao genética
(GP - Genetic Progamming) como ferramenta para combinar diferentes fontes de informa-
¢ao disponiveis durante a busca de imagens. Mais especificamente, foram abordados dois
contextos distintos como estudos de caso: a busca de imagens na Web utilizando informacao
textual extraida automaticamente das paginas Web e, a busca visual por meio da expansao
da imagem de consulta utilizando informacgao derivadas de diferentes modalidades de dados,
como texto e conteddo visual. Para avaliar as estratégias propostas para o contexto de busca
visual, escolheu-se como estudo de caso a busca visual de produtos em lojas de comércio
eletronico voltadas para o segmento de moda.

Os experimentos realizados no contexto de busca de imagens na Web mostraram que a
abordagem evoluciondria superou a melhor abordagem utilizada como baseline, com ganhos
de 22,36% em termos de MAP. No cenario de busca visual de produtos em lojas de comércio
eletronico, os resultados experimentais mostraram que a expansao automatica baseada em GP
¢ uma alternativa efetiva para melhorar a qualidade dos resultados de um sistema de busca de
imagens. Quando comparado a uma abordagem baseada somente em propriedades visuais,
a expansao multimodal obteve ganhos de pelo menos 19% em todos os cendrios de busca
considerados. Quando comparado a uma abordagem similar, mas completamente ad hoc, o

arcabouco baseado em GP obteve ganhos de até 54% em termos de MAP.
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Abstract

The volume of information encoded in the form of images has increased significantly in the
last decades. Contributing to this scenario, the wide-spread use of mobile devices, such as
tablets and smartphones, and even notebooks, which not only can take photos, but also easily
send them to connected applications, such as web services and social networks. Nowadays,
images are used in several applications, such as to record personal moments of people’s life or
showing products in e-commerce online stores. As a consequence, not only does the volume
of images increase, but also the interest in solutions able to retrieve these images.

The main goal of this thesis is to investigate the impact of using genetic programming
(GP) as a tool for combining different sources of evidence available when retrieving images.
As case studies, we considered the application of GP in two different contexts: image retrieval
on the Web using textual information automatically extracted from Web pages, and visual
search by expanding the image query using information derived from different types of
data, such as text and visual content. We evaluate the proposed expansion strategies in
an application of visual search for products focused on e-commerce stores for the fashion
domain.

Experiments performed in the context of image retrieval on the Web showed that the
evolutionary approach outperformed the best baseline with gains of 22.36% in terms of MAP.
In the context of visual search for e-commerce applications, experimental results indicated that
automatic expansion based on genetic programming is an effective alternative for improving
the quality of image search results. When compared to a genetic programming system based
only on visual information, the multimodal expansion achieved gains of at least 19% in all
scenarios considered. When compared to a similar approach, but completely ad hoc, the GP

framework achieved gains of up to 54% in terms of MAP.
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Capitulo 1

Introducao

O volume de informacgdo codificada sob a forma de imagens tem aumentado de forma
significativa nas ultimas décadas. O uso cada vez mais frequente de tablets, smartphones,
cameras digitais e notebooks com suporte a aquisicao de imagens e a facilidade para tornar
essas imagens disponiveis publicamente em repositorios compartilhados, sio fatores que
contribuem ainda mais para este cendrio. Atualmente, imagens sao usadas nas mais diversas
aplicacoes, seja para registrar momentos e acoes em jornais e revistas eletronicas, ou redes
sociais, ou ainda para divulgar produtos em aplica¢des de comércio eletronico. Na medida em
que cresce o volume de imagens, cresce também o interesse por sistemas capazes de recuperar
essas imagens.

Historicamente, os primeiros sistemas de recuperacdo de imagens eram baseados ex-
clusivamente em técnicas tradicionais de recuperacao de informacao textual (Chang & Fu,
1980; Chang & Kunii, 1981). Nessa abordagem, conhecida como TBIR (7ext-based Image
Retrieval), anotagdes textuais fornecidas manualmente ou extraidas automaticamente dos
documentos que contém as imagens sdo utilizadas para index4-las e recupera-las. Problemas
como anotacdes incompletas, imprecisas e ndo padronizadas, e o esforco necessdrio para
anotar manualmente grandes bases de imagens sdo apontados como as principais desvantagens
desta abordagem.

Na tentativa de transpor as dificuldades e desvantagens da abordagem anterior, diversas
técnicas de recuperagdo baseadas no contetido visual das imagens, também conhecidas como
CBIR (Content-based Image Retrieval), foram desenvolvidas e publicadas na literatura nos
ultimos anos (Smeulders et al., 2000; Datta et al., 2008; Vani & Raju, 2010). Essas abordagens
sdo fundamentadas exclusivamente no uso de descritores, que extraem automaticamente
as propriedades visuais das imagens, como cor, forma ou textura. Apesar dos avancos
obtidos nesta area, a tarefa de recuperar informacao relevante a partir de uma imagem de

consulta segue sendo um grande desafio. Isso porque apesar desse tipo de abordagem ser



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

capaz de recuperar imagens visualmente similares, as imagens retornadas nem sempre estao
semanticamente relacionadas com a imagem de consulta. Isso acontece porque diferentes
usudrios podem ter diferentes percep¢cdes sobre uma mesma imagem € nem sempre suas
necessidades de informagao podem ser traduzidas ou capturadas por meio de propriedades de
baixo nivel.

Embora ambas as abordagens possam ser aplicadas para recuperagdo de imagens em
geral, a escolha entre TBIR e CBIR deve sempre considerar as caracteristicas da aplicac¢ao
alvo. No cendrio da Web, por exemplo, a ado¢do de técnicas de CBIR apresenta algumas
desvantagens. Primeiro, o custo de processamento para extrair as caracteristicas visuais
e calcular a similaridade pode afetar o desempenho do sistema negativamente e se tornar
proibitivo. Segundo, para uma colecdo altamente dindmica e heterogénea, como € o caso
das imagens disponiveis na Web, fica dificil decidir quais caracteristicas visuais melhor
representam o conteido das imagens. E terceiro, prover uma imagem de consulta para
descrever uma necessidade de informacao, nem sempre € uma tarefa trivial.

Por outro lado, apesar das abordagens de TBIR apresentarem, em geral, resultados mais
efetivos se comparados as abordagens puramente visuais, esse tipo de abordagem nem sempre
¢ considerada a escolha ideal. Nesse caso, podemos citar como exemplo, aplica¢des nas quais
um usudrio deseja obter informagdo sobre um objeto, pessoa ou lugar a partir de uma foto
tirada com seu dispositivo movel. Muitas vezes o usudrio ndo € capaz de descrever a sua
consulta textualmente. E mesmo quando isto € possivel, devido as restri¢des e dificuldades
inerentes a entrada de dados em tais dispositivos, o uso de tal modalidade de busca pode ser
considerado inconveniente. Ha ainda problemas relacionados a semantica capturada através
da informacao textual, como a ocorréncia de palavras ambiguas, ou mesmo irrelevantes para
a imagem que dificultam o processo de recuperacdo de imagens baseada exclusivamente em
texto.

Com o objetivo de aproveitar as vantagens de ambas as técnicas para aumentar a
efetividade dos sistemas de recuperacdo de imagens, a combina¢do destas duas modalidades
de dados, texto e contetido visual, tem sido estudada nos ultimos anos (Snoek et al., 2005;
Zhang & Guan, 2009; Clinchant et al., 2011; Cheng et al., 2011; Arampatzis et al., 2011a,b).
Essa combinacao de duas ou mais modalidades de dados tem sido referenciada na literatura
como fus@o multimodal. Trabalhos de pesquisa demonstram que técnicas de combinagio
multimodal apresentam resultados melhores que as abordagens isoladas mesmo utilizando
estratégias simples de fusdo. Isto demonstra que essas duas modalidades sdo complementares
entre si, apesar das diferencas de desempenho de cada abordagem individualmente. No
entanto, a fusdo de tipos de informag¢do normalmente expressos em dominios diferentes,
como € o caso de texto e imagens, inclui algumas questdes importantes, como por exemplo:

quais propriedades devem ser consideradas em um sistema com abordagem de recuperacao



multimodal e de que forma estes dados podem ser combinados.

O objetivo principal desta tese € investigar o impacto do uso de Programagdo Genética
(GP - Genetic Progamming) como ferramenta para combinar diferentes fontes de informa-
¢ao disponiveis durante a busca de imagens. Mais especificamente, foram abordados dois
contextos distintos como estudos de caso: a busca de imagens na Web utilizando informagao
textual extraida automaticamente das paginas Web e, a busca visual por meio da expansio da
imagem de consulta utilizando informag¢des derivadas de diferentes modalidades de dados,
como texto e conteddo visual. Para avaliar as estratégias propostas para o contexto de busca
visual, escolheu-se como estudo de caso a busca visual de produtos em lojas de comércio
eletronico voltadas para o segmento de moda.

A escolha pelo uso de Programacao Genética deve-se ao sucesso obtido com o uso
dessa técnica nos ultimos anos na area de recuperagdo de informacao (Oren, 2002; Fan et al.,
2000, 2004, 2005; Trotman, 2005; de Almeida et al., 2007; Fan & Zhou, 2009) e na area de
recuperacdo de imagens (Torres et al., 2009; dos Santos et al., 2009). Outras razdes para o
uso de GP incluem ainda a sua habilidade em explorar de forma otimizada o espaco de busca
das solucdes possiveis para um determinado problema e o fato de GP conseguir lidar com
multiplos objetivos.

Outros autores publicaram recentemente estudos sobre formas de utilizar GP em aplica-
coes de busca por imagens (Torres et al., 2009; dos Santos et al., 2009; Calumby et al., 2012;
Faria et al., 2010). A maior parte desses trabalhos foi publicada durante o desenvolvimento
desta tese. Comparada aos trabalhos desenvolvidos em (Torres et al., 2009) e (Faria et al.,
2010), esta tese também utilizou a programagdo genética como ferramenta para combinar,
de forma efetiva, diversas evidéncias disponiveis para busca de imagens. No entanto, aqui
a programacdo genética também foi aplicada para enriquecer a imagem de consulta com
informacao multimodal extraida dos varios resultados de descritores de imagens individuais,
com o objetivo de melhorar o desempenho dos sistemas de busca de imagens por conteudo.
Nesta tese, a programacgdo genética € ainda utilizada de forma offfine para realizar a expansdo
automatica da imagem de consulta, ao invés de ser aplicada durante o processamento da
consulta, como feito em (Calumby et al., 2012). Comparada ao trabalho de dos Santos et al.
(2009), esta tese apresenta uma extensao desse trabalho, com uma andlise mais aprofundada
das evidéncias textuais utilizadas, inclusdo de novas evidéncias e estudo sobre o impacto
da escolha de alguns parametros no desempenho do arcabouco de GP. Os resultados aqui
apresentados contribuem para um melhor entendimento do potencial que GP tem na evolucao
de sistemas para busca por informac¢do em imagens.

Esta tese de doutorado € baseada na hipétese de pesquisa de que a Programacao
Genética pode ser aplicada como ferramenta para combinar diferentes fontes de evidéncias

disponiveis para a busca de imagens, bem como para enriquecer também a imagem de consulta
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com informa¢do multimodal, com a finalidade de melhorar os resultados dos sistemas de
busca por imagens. Em particular, buscou-se durante esta tese a resposta aos seguintes
questionamentos: (1) Programacdo Genética pode ser aplicada para derivar boas fun¢des de
ranking em problemas de busca por imagens, assim como feito em aplicagdes de busca para a
Web? (ii) Programacdo Genética pode ser utilizada como solucdo para problemas de expansio
multimodal, principalmente nos casos mais dificeis em que a consulta original é constituida
apenas de uma imagem? Esta segunda questdo é importante principalmente em funcao do
novo cendrio trazido pelas recentes evolucdes tecnoldgicas, onde a busca visual deve ter um

papel cada vez mais importante em aplicacdes de grande valor estratégico e comercial.

1.1 Contribuicoes

Esta tese produziu descobertas importantes no que diz respeito a aplicacdo de programacao
genética em abordagens para recuperacdo de imagens. Como principais contribui¢des desta

tese podemos citar:

e Um estudo sobre a aplicacdo de GP na recuperacdo de imagens na Web utilizando
diversas fontes de evidéncia textuais. Foram incluidas novas caracteristicas textuais,
além das evidéncias ja exploradas em outros trabalhos (Piji & Jun, 2009; dos Santos
et al., 2009). O arcabouco foi avaliado em uma cole¢@o de imagens de dominio genérico

e comparado com outras abordagens de recuperacao de imagens.

e Um estudo sobre a aplicagdo de GP na recuperacdo de imagens através da expansao
da consulta utilizando informa¢ao multimodal. Sao propostas quatro estratégias para
expandir automaticamente uma imagem de consulta utilizando informag¢des derivadas
de outras modalidades de dados disponiveis na colecdo. Para avaliar o desempenho das
abordagens propostas, foram criadas duas colecdes contendo imagens e informacdes de

produtos de diferentes lojas do segmento de moda.

e Uso do projeto fatorial em dois niveis na avaliacdo experimental para melhor investigar
o efeito de alguns parametros no desempenho dos arcaboucgos de GP nos cendrios de
busca considerados. Esta técnica prové um suporte necessério a tarefa de parametrizacao

de abordagens evoluciondrias.

e Descoberta de quais as evidéncias que mais contribuem para a efetividade de recu-
peracao através da andlise dos resultados produzidos pelas abordagens baseadas em
GP.
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Publicacoes

A seguir € apresentada uma lista de publica¢des produzidas como resultado de pesquisa ao

longo desta tese:

1. Saraiva, P. C.; Cavalcanti, J. M. B.; Gongalves, M. A.; Santos, K. C. L.; Moura, E. S.
and da S. Torres, R. (2013). Evaluation of parameters for combining multiple textual
sources of evidence for web image retrieval using genetic programming. Journal of the
Brazilian Computer Society, 19(2):147-160.

2. Saraiva, P. C.; Cavalcanti, J. M. B.; Moura, E. S.; Gongalves, M. A. and da S. Torres, R.
A Multimodal query expansion based on genetic programming for visually-oriented
e-commerce applications. Submetido para o Expert Systems With Applications Interna-

tional Journal.

Além dos artigos citados acima, outros foram publicados em co-autoria com alunos de

mestrado, sendo contribui¢des periféricas de cooperagdo no decorrer desta tese:

3. Kimura, P.; Cavalcanti, J.; Saraiva, P.; Torres, R. and Gongalves, M. (2011). Evaluating
retrieval effectiveness of descriptors for searching in large image databases. Journal of
Information and Data Management, 2(3):305-321.

4. dos Santos, J. M.; Cavalcanti, J. M. B.; Saraiva, P. C. and de Moura, E. S. (2013).
Multimodal re-ranking of product image search results. In Proceedings of the European

Conference in Information Retrieval, pp. 62-73.

1.2 Organizacao da Tese

Esta tese estd organizada em 5 capitulos. O Capitulo 2 descreve os conceitos tedricos e
principais trabalhos relacionados a drea de abrangéncia desta tese. O Capitulo 3 apresenta um
arcabouco para busca de imagens na Web que utiliza Programacgao Genética para a combinacao
de diversas fontes de evidéncias textuais. O Capitulo 4 apresenta um arcabougo para busca
de imagens que utiliza a Programac@o Genética para a expansdo automatica de imagens de
consulta por meio do uso de informag¢do multimodal presente na cole¢do. Finalmente, o

Capitulo 5 apresenta as conclusdes e possibilidades de trabalhos futuros.






Capitulo 2

Conceitos Basicos e Trabalhos
Relacionados

Este capitulo apresenta os conceitos basicos e trabalhos relacionados as dreas de abrangéncia
desta tese. A Secdo 2.1 apresenta conceitos e trabalhos relacionados a recuperaciao de imagens
baseada em informacdo textual. A Secdo 2.2 apresenta conceitos e trabalhos relacionados a
abordagem de recuperacdo de imagens baseada em contetudo visual. A Se¢do 2.3 apresenta a
abordagem de recuperacdo de imagens baseada em informac¢ao multimodal e alguns trabalhos
relacionados a esta abordagem. A Secdo 2.4 descreve o paradigma de programacao genética
e seus componentes principais. Por fim, a Se¢do 2.5 descreve as medidas de avaliagdo de

qualidade utilizadas ao longo desta tese.

2.1 Recuperacao de Imagens Baseada em Texto

A recuperacdo de imagens baseada em texto foi a abordagem pioneira empregada para realizar
a busca em colecOes de imagens digitais. Nessa abordagem, cada imagem da cole¢do possui
uma informacao textual associada obtida a partir de diversas fontes, como, por exemplo,
metadados, texto de pdginas web, descricdes manuais e até mesmo reconhecimento 6tico de
caracteres. A informacdo textual utilizada durante a fase de indexacdo das imagens é também
utilizada para o calculo de similaridade no processamento da consulta.

Nessa abordagem, o sistema de recuperacao de imagens funciona como um sistema de
recuperagdo de informagdo tradicional, no qual um modelo de recuperagdo de informagao é
empregado para representar documentos e consultas. O modelo de espago vetorial (McGill &
Salton, 1983; Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011) é, sem ddvida, o modelo mais conhecido em
recuperagdo de informacdo. A ideia central do modelo vetorial € representar algebricamente, o

conjunto dos termos de uma consulta g e dos documentos de uma cole¢dao D, como vetores em

7
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um espaco euclidiano t-dimensional, onde ¢ é o nimero de palavras distintas da colecdo (voca-
bulario). Ou seja, um documento d; € associado a um vetor Ej) = (W1,js--ey Wi js ..y Wy, j) € UMA
consulta g € associada a um vetor d_> = (Wi gs---sWig,---,Wr,q), Onde w; j € w; , representam
0s pesos dos termo i no documento d; € na consulta g.

Existem diferentes estratégias para se calcular os pesos w; j € w; 4, mas a estratégia mais
usual € conhecida como tf x idf. Aquitf (term frequency) é a frequéncia que um termo
i ocorre em um documento d;. O idf (inverse document frequency) representa o grau de
importancia de um termo na colecdo e determina o quanto esse termo discrimina o documento.

O idf € definido pela seguinte equagao:

N
idf =log— 2.1)
dfi
sendo N o nimero total de documentos na cole¢do e d f; o nimero de documentos em que o

termo i ocorre.

Uma vez representados os documentos e a consulta em um espago vetorial, € possivel
calcular o grau de similaridade de um documento d; € D em relacdo a uma consulta g como
sendo a similaridade entre seus vetores. A similaridade pode ser calculada, por exemplo,
utilizando-se o cosseno do angulo 6 formado entre estes dois vetores, formula conhecida por
medida do cosseno (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011) definida a seguir:

sim(dj,q) = cos 0 = (2.2)

Outra medida bastante utilizada para o célculo de similaridade é a medida Okapi-
BM25 (Robertson & Walker, 1999) definida pela Equacgao 2.3:

n —
Okapi(d;,q) = Y. it 1) xtf clog N A0S g 5

Bifkx ((1=b)+bx o) df +0.5

onde ¢f € a frequéncia do termo i no documento d;, N € o total de documentos na colegao,

d f; € o nimero de documentos no qual o termo i ocorre,

(em palavras), avgd! é o tamanho médio dos documentos na cole¢do (em palavras), k; € b sdo

parametros de ajuste de desempenho.
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Os primeiros sistemas de recuperacdo de imagens baseados em texto sdo descritos
em (Chang & Fu, 1980; Chang & Kunii, 1981). Nesses sistemas, as imagens eram rotuladas
por meio de anotacdes manuais e recuperadas utilizando sistemas de gerenciamento de banco
de dados.

Com o surgimento da World Wide Web, a informacao textual associada as imagens da
colecdo passou a ser extraida das paginas web e usado para descrever a semantica das imagens
embutidas na pagina. O trabalho de Tsymbalenko & Munson (2001) utilizou atributos de tag
da imagem, o texto ao seu redor e o titulo da pagina web para indexar e recuperar as imagens
de uma colecdo.

O trabalho de Coelho et al. (2004), analisou quatro fontes de evidéncias textuais
extraidas das paginas Web: rags de descricdo, fags de metadados, texto completo e passagens
de texto ao redor da imagem. O objetivo do trabalho era avaliar o resultado da busca utilizando
cada evidéncia textual considerada e comparar com o resultado da busca utilizando diferentes
combinacdes dessas evidéncias. Para compor a busca com diversas fontes de evidéncia,
os autores empregaram o conceito de Redes Bayesianas e propuseram um novo modelo de
recuperagdo de imagens na Web baseado no modelo de rede de crencas. Os autores concluiram
que a combinacdo de diversas evidéncias textuais produz melhores resultados em relacdo as
abordagens isoladas. Além disso, os autores também concluiram que o uso de passagens de
texto ao redor da imagem apresenta melhores resultados quando comparados com o uso de
texto completo. As duas principais fontes de evidéncia textual destacadas pelos experimentos
foram as tags de descricdo e passagens com 40 termos. O método de Coelho et al. (2004) foi

utilizado como baseline nos experimentos realizados no Capitulo 3.

2.2 Recuperacao de Imagens Baseada em Conteudo

Sistemas de recuperacao de imagens baseados em contetido (CBIR - Content-based Image
Retrieval) sdo fundamentados no uso de descritores de imagens. Para que a busca por
conteudo seja vidvel em tais sistemas, é necessdrio que as imagens sejam descritas pelas suas
propriedades intrinsecas, tais como cor, forma ou textura, normalmente representadas através
de vetores de caracteristicas. Nesse caso, os descritores de imagens sdo utilizados para extrair

tais caracteristicas das imagens, viabilizando assim as fases de indexagdo e busca.
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Em Torres et al. (2009), um descritor d é formalmente definido por um par (&4, 8,),

onde:

e &;:1 — R" é uma funcdo que extrai um vetor de caracteristicas Vi de uma imagem /.

e O;:R"xR" — R é uma func¢do que computa a similaridade entre duas imagens a partir

de um cdlculo de distancia entre seus vetores de caracteristicas correspondentes.

A Figura 2.1 mostra o fluxo tipico de uma sistema de recuperaciao de imagens baseado
em conteudo. Um processo de extracao de caracteristicas € aplicado sobre cada imagem de
uma colecio de imagens, por meio da funcdo &;. O resultado desse processo € a geracdo de
vetores que codificam caracteristicas visuais das imagens, tais como cor, forma, textura ou
uma combinacgdo dessas propriedades. O tamanho do vetor vai depender da quantidade de
caracteristicas usada para representar as imagens. Uma vez que uma imagem de consulta
€ submetida pelo usudrio, o mesmo processo de extracao € realizado sobre a imagem e um
vetor de caracteristica também € obtido. A partir desse momento, o vetor de caracteristicas
da imagem de consulta € comparado com os vetores de caracteristicas que foram gerados a
partir da colec¢do de imagens, por meio da funcdo §,. Baseado nos valores de similaridade,
um resultado final é produzido com as imagens da cole¢ao ordenadas de acordo com seus

respectivos valores de similaridade em relacdo a imagem de consulta.

Vetores de Caracteristicas

Colegao de Imagens

reEs .
dd7E >
el

Imagem de Consulta Resultado

ﬂ €4 0 1 .. k
— LT T T 1

LT % | e

Figura 2.1. Fluxo bésico de um sistema de recuperacao de imagens baseado em contetddo.

Uma questdao fundamental na recuperagdo de imagens baseada em conteddo € decidir
quais as propriedades visuais que melhor se adequam ao dominio da aplicacdo, uma vez

que tal escolha pode interferir consideravelmente a eficiéncia na recuperacao. Para algumas
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aplicacdes de busca de imagens de dominio especifico, a escolha das propriedades pode
ser baseada na homogeneidade das imagens contidas na colecio. Em uma aplicacdo de
reconhecimento de impressoes digitais, por exemplo, propriedades de textura dos objetos
seria suficiente para alcangar bons resultados (Kherfi et al., 2004). No entanto, a escolha das
propriedades visuais mais adequadas em cole¢des genéricas torna-se mais dificil devido a
heterogeneidade das imagens a serem processadas.

Diversos sistemas de CBIR foram publicados na literatura ao longo dos ultimos anos (Ni-
black et al., 1993; Sclaroff et al., 1997; Del Bimbo, 1999; Kherfi et al., 2002; Quack et al.,
2004). Uma descricao mais completa e detalhada pode ser encontrada em (Shandilya &
Singhai, 2010). Dentre os mais referenciados encontra-se o sistema Cortina!, apresentado
por Quack et al. (2004) como sendo o primeiro sistema de busca de imagens na Web baseada
em conteudo em larga escala que indexava mais de 3 milhdes de imagens.

Chum et al. (2007) propuseram um método para expansdao automaética de consultas
baseada apenas no contetido visual. O método, batizado de Total Recall, adota o0 modelo
de recuperacdo de bag-of-words e realiza a expansdo da consulta sobre o resultado inicial.
Uma imagem € submetida e as top-k imagens retornadas passam por uma etapa de verificagcdo
geométrica com a imagem de consulta para suprimir falsos-positivo do resultado. As imagens
com maior pontuagdo na verificagdo geométrica sdo utilizadas para expandir automaticamente
a imagem de consulta. Esse método foi experimentado em colecdes classicas de imagens
para deteccao de versdes (near-duplicate) e foi utilizado como baseline nos experimentos

realizados no Capitulo 4.

2.3 Recuperacao Multimodal

Nos udltimos anos, pesquisas t€ém demonstrado que a recuperacio de imagens baseada somente
em informacao textual ou visual sofre de limitacdes inerentes as proprias abordagens, como
os problemas com anotagdes incompletas, imprecisas e ndo padronizadas e as dificuldades
em capturar a semantica das imagens utilizando apenas propriedades visuais. Os resultados
também demonstram que sistemas de recuperacao alcangam desempenho melhor caso a fusdo
de ambas modalidades de dados seja explorada para compensar suas limitacdes (Smeulders
et al., 2000).

Existem duas técnicas bdsicas para fusdo de modalidades de dados: fusdo precoce
(early fusion) e fusdo tardia (late fusion). Essas duas abordagens diferem no modo em
que sdo combinadas as caracteristicas obtidas a partir de cada modalidade. Como descrito

em (Snoek et al., 2005), as abordagens que se baseiam em fusdo precoce primeiramente

Mttp://vision.ece.ucsb.edu/multimedia/cortina.shtml Em 01/01/2014.
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extraem as informagdes de cada modalidade e as combinam para produzir uma representacao
unica do objeto analisado. Esta abordagem permite uma representacdo verdadeiramente
multimodal, uma vez que as modalidades de dados sdo combinadas desde o inicio do processo
de busca. Por sua vez, as abordagens baseadas em fusdo tardia também realizam a extracao
das modalidades em separado. Ao contrdrio da abordagem de fusdo precoce, na fusdo tardia
os resultados de cada modalidade sdo obtidos independentemente e depois combinados para

produzir um resultado final. A Figura 2.2 ilustra estas duas abordagens de fusao.

1 | N | x
Método . Representacgao . Combinagao . Recuperagdo
de Fusdo das Caracteristicas de Similaridades Multimodal
| | |
Fusdo Precoce : : :
- | | |
modalidade | |
A
! ! ! Similaridade
| Modelo de Fusdo )+ > Multimodal
| | |
modalidade
| |
N
| | |
| | |
N - T T T
Fusdo Tardia I I I
| o | |
modalidade Similaridade
A Modalidade A ! I
| | A
1 Modelo de Fusao S&T;L?;gggle
—— ! Similaridade
N Modalidade N ! !
|
|

Figura 2.2. Abordagens de fusio precoce e fusio tardia.

O método de fusdo precoce mais simples consiste em concatenar as representagdes
textuais e visuais das imagens. No trabalho de Ferecatu & Sahbi (2008), a fusdo precoce foi
utilizada para combinar informacao textual e visual em tarefas de anota¢do automaética de
imagens. Neste trabalho, as duas modalidades de dados foram simplesmente normalizadas
antes de serem concatenadas. Uma compara¢do com uma abordagem de fusdo tardia mostrou
que fusdo precoce obteve desempenho ligeiramente melhor, mas sem ganhos estatisticos.
Abordagens mais elaboradas utilizam esquemas de ponderacio das caracteristicas (van Zaanen
& de Croon, 2004; Deselaers et al., 2005, 2007).

Em Kittler et al. (1996), sdo apresentadas varias estratégias de fusdo tardia incluindo a
combinacdo por meio da soma ponderada, produto, votagdo e agregacao min-max. Em McDo-
nald & Smeaton (2005), os autores mostram que a soma ponderada esta entre as abordagens
mais eficazes para a recuperag@o baseada na combinagdo de texto e imagem. Estudos compa-

rativos sobre abordagens de fusao precoce e fusao tardia foram realizados em Iyengar et al.
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(2005) e Snoek et al. (2005). Entretanto, ainda ndo ha um consenso sobre qual abordagem € a
mais eficiente. Em Iyengar et al. (2005), os resultados obtidos demonstram que os sistemas
baseados em fusdo tardia proporcionam poucos ganhos em relagdo aos sistemas unimodais. Ja
em Snoek et al. (2005), os autores concluem que esquemas baseados em fusdo tardia tendem
a obter melhor desempenho para a maioria dos experimentos realizados. No entanto, para
aqueles resultados onde a fusdo precoce apresentou melhores resultados, a diferenca entre as
abordagens foi mais significativa.

Trabalhos de fusdo tardia incluem estratégias de fusdo baseadas na reordenacao dos
resultados, onde os documentos recuperados textualmente sao reordenados baseados na
similaridade visual (Zhou et al., 2009; Chang & Chen, 2007). Ou ainda, estratégias baseadas
na similaridade das respostas realizando a intersecio dos resultados das diferentes modalidades
ou na combinagdo linear das similaridades das respostas (Villena-Roman et al., 2007a,b;
Miiller et al., 2005; Depeursinge & Miiller, 2010). Mais detalhes sobre técnicas de fusao
multimodal podem ser encontradas em (Depeursinge & Miiller, 2010).

Os trabalhos apresentados em (Arampatzis et al., 2011a; Chen et al., 2010; Clinchant
et al., 2011; Cui et al., 2008; Liu et al., 2009; Yao et al., 2010) exploram a relacdo entre fontes
de evidéncia textuais e visuais para melhorar os resultados de recuperacdo de imagens. Todas
as abordagens compartilham a ideia de dividir o processo de busca em dois estigios principais.
No primeiro estdgio, a informacao textual € usada para obter um resultado inicial. Em seguida,
técnicas de CBIR sao aplicadas para reordenar as imagens retornadas no passo anterior.

A abordagem de recuperacdo de imagens apresentada no Capitulo 4 segue a direcdo
inversa dos trabalhos citados acima. Ao invés da busca ser realizada no dominio textual no
primeiro estagio, evidéncias visuais sdo utilizadas para obter um resultado inicial. A partir de
entdo, evidéncias textuais associadas as imagens recuperadas no passo anterior sdo utilizadas
para realizar uma reordenacao automatica. Esta abordagem foi adotada devido as restri¢des
do problema alvo estudado no Capitulo 4 e traz novos desafios uma vez que iniciar a busca
com informacao visual pode introduzir ruido e imprecisao ao processo devido ao problema
do gap semantico, quando comparado com a recuperagdo baseada em texto. Para lidar com
estes problemas, GP foi empregada para ajudar a encontrar as melhores possibilidades de
expansdo de consulta e reordenacdo de resultados em um grande espago de possiveis solucgdes.
Nesta linha de pesquisa, podemos citar o trabalho de (dos Santos et al., 2013), o qual foi
desenvolvido durante esta tese, em cooperagdo com uma aluna de mestrado e foi utilizado
como baseline nos experimentos do Capitulo 4. Esse trabalho apresenta o método TCatBR
(Term and Category-Based Reranking), uma estratégia ad hoc para busca visual de produtos do
segmento de moda que reordena automaticamente os resultados iniciais utilizando informacao

multimodal.
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2.4 Programacao Genética

Programacdo Genética (GP - Genetic Programming), uma extensao de Algoritmos Genéticos
(GA - Genetic Algoritm), € uma técnica de aprendizagem baseada nos principios descritos
por Darwin de heranca biolédgica, selecdo natural e evolug@o, nos quais ocorre o fendmeno de
adaptacdo das espécies na luta pela sobrevivéncia (Koza, 1992). O paradigma de Programacao
Genética pode ser definindo como um método automatizado para gerar geneticamente um
programa de computador para resolver um dado problema, através da exploragdo otimizada
do espaco de busca de todas as possiveis solu¢des para o problema. E a evolucio direta de um
conjunto de programas ou algoritmos para a finalidade de aprendizagem por indugdo.

No paradigma de Programacio Genética, populagcdes de programas de computadores,
representados por individuos, vao evoluindo ao longo de geragdes, a partir dos principios de
Darwin de sobrevivéncia dos individuos mais aptos e do cruzamento de espécies. As estruturas
utilizadas em Programacao Genética sao hierdrquicas com forma e tamanho varidveis. O
processo de solugdo de problemas usando Programagdo Genética pode ser definido como
sendo a busca pelo individuo mais apto, ou melhor individuo, no espaco de possibilidade das
solugdes para um dado problema. Em particular, este espaco de busca € o hiperespaco dos
programas de computadores composto de fungdes e terminais apropriados para o dominio do
problema. A Programacdo Genética tem sido bastante utilizada para solucionar problemas
complexos diversos, onde os espagos de busca de solugdes sdo amplos, e para os quais
métodos convencionais ndo sdo capazes de encontrar uma boa resposta facilmente.

A populagdo de um algoritmo de Programacao Genética é representada por um conjunto
de individuos. Cada individuo representa uma solucdo em potencial para o problema alvo e
possui um conjunto de caracteristicas proprias que o distingue dentre os demais individuos da
populacdo. Normalmente, os individuos s@o armazenados por meio de estruturas de dados
como 4arvores bindrias, listas encadeadas ou pilhas. Um individuo € formado pela combinagdo
de fungdes e terminais adequados ao dominio do problema. Um exemplo de individuo é

ilustrado na Figura 2.3.

Individuo (a*d)/e

Figura 2.3. Exemplo de representacdo de um individuo com arvore bindria.
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O conjunto de individuos que forma a populacdo inicial € gerado aleatoriamente a partir
de um conjunto de func¢des e de terminais. O processo € realizado escolhendo-se fungdes e
terminais para a composi¢ao da arvore, até que a profundidade méxima para a arvore seja
atingida. Geralmente a profundidade médxima de um individuo é um parametro do arcabouco
GP. A geracdo aleatdria dos individuos da populagdo inicial pode ser feita utilizando os
métodos Full, Grow e Ramped-half-and-half.

Método Full O método Full de geracdo aleatdria de individuos para a populacio inicial
cria arvores completas, nas quais todos os nds-folha possuem a mesma distancia até o
né-raiz. Esta distancia € igual a profundidade maxima previamente definida para os

individuos.

Método Grow O método Grow cria arvores de profundidade varidvel. A escolha dos nds é
feita de forma aleatdria entre fungdes e terminais; porém, a profundidade de um né

qualquer até o né-raiz estd restrita a profundidade maxima definida para um individuo.

Método Ramped-half-and-half Combinar os métodos Full e Grow com objetivo de gerar
um numero igual de arvores para cada profundidade, entre 2 e a profundidade médxima,
¢ a base do método Ramped-half-and-half. Por exemplo, supondo que a profundi-
dade méxima seja 6, entdo serdo geradas arvores com profundidades de 2, 3,4, 5 e
6 equitativamente. Isto significa que 20% dos individuos gerados por este método
terdo profundidade 2, 20% terdo profundidade 3 e assim sucessivamente. Para cada

profundidade, 50% sao geradas pelo método Full e 50% pelo método Grow.

O conjunto de todos os individuos forma um espago X, no qual uma fungdo de aptidao
(f(-) :— R) toma este espago de solugdes, X, como seu dominio, e retorna um nimero
real para cada individuo no espago. Neste caso, possiveis solucdes para o problema alvo,
representadas pelos individuos, passam a ser avaliadas e ordenadas de acordo com seus
valores de aptiddao, com o intuito de definir o seu grau de adequacdo, ou evolucdo, perante os
demais membros da populacdo. Os melhores individuos, ou solucdes, terdo maiores valores
de aptiddo e, por conseguinte, terdo mais chance de se reproduzirem. A funcdo de aptidao
deve medir apropriadamente quao bem um individuo pode solucionar o problema em questdo
e sua defini¢do depende diretamente do dominio do problema.

O objetivo do GP é buscar por uma solu¢do mais proxima do 6timo, evoluindo a
populacdo de individuos geracdo apds geracdo. O processo evolutivo ocorre através de
transformagdes genéticas com o intuito de criar uma populacdo mais diversa e com melhores
solucdes nas geracdes subsequentes. Estas transformagdes genéticas sdo realizadas pelos

operadores de Reproducao, Mutagao, e Cruzamento.
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Reproduciao A operacdo de reproducdo simplesmente copia ou, usando um termo mais

apropriado, clona alguns individuos da geracao g para a geracdo g + 1 sem modificar
sua estrutura. A probabilidade de um individuo ser selecionado para reproducdo deve
ser proporcional ao seu valor retornado pela fungdo de aptiddao. Quanto melhor o
individuo soluciona o problema, mais alta é a probabilidade de este ser clonado para a

proxima geragao.

Enquanto a operacdo de reproducdo mantém os melhores individuos nas geragdes

futuras, as operagdes de cruzamento e mutagdo sio responsaveis por introduzir mudancgas

genéticas na populacdo, e portanto, prover novos individuos para a préxima geracao.

Cruzamento Na operagdo de cruzamento, dois grupos de individuos sdo formados alea-

Geragdo g

olioRsAoRoc]

toriamente. Os melhores individuos em cada um dos grupos sdo selecionados como
pais, de acordo com a fun¢do de aptiddao. Ocorre entdo a troca de sub-drvores entre
os pais para produzir dois novos individuos, os filhos. Esta operagdo ¢ ilustrada na
Figura 2.4. Assim, os novos individuos podem obter os melhores fragmentos dos seus

pais e portanto, podem superd-los, provendo uma melhor solucio para o problema.

Geragao g+1

Individuo A Individuo B

Individuo A Individuo B

Figura 2.4. Operacdo de cruzamento entre individuos de uma populagao.

Mutacao A mutagdo opera em um unico individuo da populagdo. As mudancgas realizadas

neste individuo representam a inclusdo de um novo material genético. Um ponto de
mutacdo € escolhido de forma aleatdria no individuo e a sub-arvore que contém este
ponto de mutagdo € substituida por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente. A
operacao de mutagdo € ilustrada na Figura 2.5. Devido ao fato de que o material
genético recém-adicionado ao individuo nio foi testado ainda, € provavel que ocorra

uma diminui¢do do valor de aptidao deste individuo. Por esta razdo, embora a operacao
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de mutagdo seja importante na programacao genética, ela tende a ser realizada com

menor frequéncia do que a operagdo de cruzamento.

Geragdo g

Geragdo g+1

Individuo A

Individuo A Nova sub-arvore

Figura 2.5. Operagéo de mutacdo em um individuo de uma populacéo.

Com o uso desses operadores genéticos, geracdes subsequentes mantém os individuos
com os melhores valores de aptiddo da dltima geracao e renovam a populacdo com novas
solucdes para o problema alvo, simulando os principios da evolu¢do Darwiniana. Um critério
de parada, que normalmente ¢ um nimero maximo de geragdes ou um valor pretendido de
aptiddo, € responsavel por interromper o processo evolutivo.

Para a aplicag¢do de GP na resolu¢do de problemas, alguns componentes chaves devem

ser definidos no sistema. Estes componentes sdo apresentados na Tabela 2.1.

COMPONENTES DESCRICAO
. Nos folhas na estrutura da arvore, como por exemplo,
Terminais .
os nodos a, d, e e na Figura 2.3.
~ N6s ndo-folhas utilizados para combinar os nés folha.
Funcdes

Operagdes numéricas comuns sdo: +, —, X, +
Transformacdes genéticas aplicadas aos individuos:

Operadores genéticos N -
mutagdo, cruzamento e reproducio.

Funcdo de aptidao A funcio a ser otimizada pelo GP.

Tabela 2.1. Principais componentes da Programacdo Genética.

A Figura 2.6 mostra o fluxograma bésico do funcionamento da Programacao Genética.
O processo todo comega com a criagdo de uma populagdo de individuos gerados aleatoria-
mente, chamada de populagdo inicial (Passo 1). A partir dai, todos os individuos da populagdo

s@o avaliados conforme a funcao de aptidao definida no problema alvo (Passo 2). Caso uma
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condic¢ao de parada previamente estabelecida seja alcancada, o melhor individuo daquela
geracdo € retornado como solu¢do para o problema. Caso contrério, individuos da populacdo
atual sdo selecionados baseados nos seus valores de aptidao (Passo 3). Entdo, operadores
genéticos de mutacdo, reprodugdo e cruzamento s@o aplicados aos individuos selecionados na
etapa anterior resultando em uma nova populacio (Passos 4 € 5). O ciclo volta a se repetir
até que o critério de parada seja satisfeito. Esse critério de parada pode ser definido como

o nimero maximo de geracdes ou um determinado valor a ser atingido durante o processo

evolucionario.
Cria populagdo inicial @
——| Avalia individuos @
Cria nova oAt
@ populacéo C”;zno Retorna melhor
PRI individuo
@ Realiza Seleciona
transformacoes |€—— O @
genéticas individuos

Figura 2.6. Funcionamento basico da Programacdo Genética.

Programacgdo Genética tem sido explorada com bastante sucesso em diversas pesquisas
na area de recuperagdo de informagdo (Oren, 2002; Fan et al., 2000, 2004, 2005; Trotman,
2005; de Almeida et al., 2007; Fan & Zhou, 2009). Sua aplicacdo em alguns trabalhos
relacionados a recuperacao de imagens também se mostrou bastante eficaz.

Torres et al. (2009) foram os primeiros a aplicar GP em recuperagdo de imagens baseada
em contetdo. O arcabouco proposto pelos autores utiliza descritores de forma e explora
os principios de GP para encontrar uma fungao de combinagdo de descritores mais efetiva,
superando os resultados dos descritores individuais e do arcabouco baseado em Algoritmos
Genéticos.

Em Faria et al. (2010), trés abordagens de aprendizagem de méaquina, CBIR-SVM,
CBIR-GP, e CBIR-AR, foram propostas para combinar multiplos descritores de imagens,
utilizando Maquina de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine), Programagao

Genética (GP - Genetic Programming) e Regras de Associacdo (AR - Association Rules),
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respectivamente. Os experimentos mostraram que CBIR-GP e CBIR-AR tiveram desempenho
similar e ambos superaram o CBIR-SVM gerando uma melhor fun¢do de ordenagdo. Em um
contexto diferente, GP foi usado por (Andrade et al., 2012) para combinar descritores locais e
globais de imagens com o objetivo de recuperar videos.

Piji & Jun (2009) propuseram um modelo de recuperagdo de imagens baseado em
GP para recuperacdo de imagens na Web, que combinava diferentes tipos de evidéncias
como metadados, caracteristicas visuais e andlise de links. Informacdo temporal também
foi utilizada baseada na hipétese de que usudrios buscam informacdo mais recente. Nesse
trabalho, a consulta € composta por uma imagem e uma descri¢do textual.

O trabalho de dos Santos et al. (2009) propds um arcabouco de Programacao Genética
para combinar diversas evidéncias textuais extraidas automaticamente de paginas Web para
gerar novas funcdes de ordenagdo. Os resultados foram comparados com uma abordagem de
combinac¢do baseada em Rede Bayesianas. O Capitulo 3 desta tese apresenta uma extensao
ao trabalho proposto por dos Santos et al. (2009), com uma anélise mais aprofundada das
evidéncias utilizadas, inclusdo de novas evidéncias textuais e estudo do impacto da escolha de
parametros no desempenho do arcabougo de GP.

Em Ferreira et al. (2008), um novo arcabougo € proposto para recuperagio de imagens
baseada em conteido. O arcabouco emprega Programacao Genética com Realimentacio de
Relevancia para descobrir uma combinacao efetiva de descritores que melhor caracteriza a
percepg¢do de similaridade do usudrio. Calumby et al. (2012) utilizou o0 mesmo arcabougo
para recuperagdo de imagens agregando informacao textual e visual.

Os resultados de pesquisa apresentados nesta tese soma-se aos esforcos de aplicagdo de
GP a problemas relacionados a busca por imagens. Sao apresentados estudos que ampliam o

escopo de utilizacao da técnica de GP e melhoram o entendimento de suas potencialidades.

2.5 Meétricas de Avaliacao de Qualidade

Métricas de avaliacdo de qualidade sdo medidas utilizadas para avaliar o quio preciso € o
conjunto resposta de um sistema de busca. Segundo (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011), este
tipo de avaliagcdo é conhecido por Avaliacao de Desempenho de Recuperacdo. As medidas
de avaliacdo mais conhecidas sdo Precisdo e Revocacdo, que avaliam a qualidade de um
conjunto de documentos retornados para uma determinada consulta. Estas métricas foram
originalmente desenvolvidas para avaliar sistemas tradicionais de recuperacdo de documentos.
No entanto, sua utilizacdo em sistemas de recuperacao de imagens € perfeitamente aceitdvel,
uma vez que o propdsito principal em ambos os sistemas € avaliar a informacao recuperada

de acordo com o julgamento de relevancia, que traduz o nivel de satisfacdo do usuério em
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relacdo aos resultados obtidos.

Para se definir formalmente os conceitos de precisdo e revocagao € necessdrio considerar
uma colecdo de documentos D, uma consulta g que expressa uma necessidade de informagado
do usudrio, o conjunto A dos documentos retornados pelo sistema em resposta a esta consulta
g, o conjunto R de documentos relevantes da colecdo D para a consulta g € o conjunto R,
dos documentos relevantes retornados pelo sistema de recuperacdo, formado pela intersecao
dos conjuntos R e A. A Figura 2.7 ilustra estes conjuntos. A partir desta definicdo, seja
|A| 0 nimero de documentos em A, |R| o nimero de documentos em R e |R,| o niimero de

documentos em R,,.

Colegao

Figura 2.7. Conjunto de documentos relevantes e documentos retornados para uma
consulta.

Precisao E a medida da habilidade de um sistema de retornar somente documentos relevantes.
Isto €, precisdo € a razdo entre o nimero de documentos retornados que sdo relevantes

|R,| e o nimero total de documentos retornados |A|.

Ra
|A]

Precisao = 2.4)

Revocacdo E a medida da habilidade de um sistema de retornar todos os documentos rele-
vantes. Isto é, revocacdo € a razdo entre o nimero de documentos retornados que sao

relevantes |R,| e o nimero total de documentos relevantes |R).

R
R

Q

Revocagdo = 2.5)

Precisao na N-ésima Posicao - (P@N) E uma medida que baseia-se na defini¢cdo de um
limite N de documentos que serdo avaliados e assim a precisio € obtida até a N-ésima

posi¢ao do resultado.
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| relN |

P@N =
[NV

(2.6)

sendo relN o nimero de documentos relevantes retornados até a posicao N do resultado.

Para melhor analisar e visualizar o desempenho de um sistema, usualmente sao utilizadas
curvas de precis@do em varios niveis de revocacdo. Ou seja, calcula-se a precisdo para
determinados valores de revocacdo. No entanto, para verificar se um sistema supera outro, é

conveniente utilizar um tnico valor médio de precisao para cada consulta.

Precisio Média (AP - Average Precision) E uma medida que reflete o desempenho do sis-
tema sobre todos os documentos relevantes. Esta medida é a média dos valores de
precisdo para uma determinada consulta obtidos depois que cada documento relevante
€ recuperado. Quando um documento relevante nao € recuperado, assume-se que sua

precisao € igual a 0.

L1 (P(di) x rel(d;))
R|

AP(q) = 2.7

onde rel(d) assume o valor 1 se o documento d € relevante e O caso contrdrio, |R| € o

nimero total de relevantes na colecdo e N € o nimero total de documentos retornados.

Média dos Valores de Precisao Média (MAP - Mean Average Precision) E uma medida
do desempenho médio de um sistema para um conjunto de consultas Q. Isto é, calcula-se

a média dos valores de precisdo média obtidos para cada consulta g.

L2, AP(q)

MAP =
Q|

(2.8)

onde AP(q) é a precisdo média para uma consulta ¢ e |Q| é o nimero total de consultas

utilizadas.






Capitulo 3

Busca de Imagens na Web

Este capitulo apresenta um arcabougo para recuperacdo de imagens na Web baseado em
programacao genética. O arcabouco assume que o texto e metadados presentes nas paginas
podem ser usados como potenciais fontes de evidéncia para descrever as imagens e utiliza os
principios da programacgdo genética para derivar boas fungdes de combinacao nao-lineares de
evidéncias para melhorar a efetividade de sistemas de recuperagcdo de imagens na Web.

Este arcabouco foi apresentado primeiro em (dos Santos et al., 2009) e € parte da disser-
tacdo de mestrado apresentada em (dos Santos, 2009). Como parte do trabalho apresentado
neste capitulo, uma nova versao do mecanismo de extracao foi desenvolvida para permitir a
inclusdo de novas evidéncias textuais e a inclusdao de novos terminais no arcabougo de GP,
além da inclusdo de mais um baseline nos experimentos.

Em resumo, as principais contribui¢des deste capitulo sdo: (i) uma anélise sobre quais
fontes de evidéncia textuais sdo mais importantes para representar o conteudo das imagens na
Web; (i1) inclusdo de novas caracteristicas textuais como terminais do GP, além das evidéncias
ja exploradas em outros trabalhos (Piji & Jun, 2009; dos Santos et al., 2009); (iii) O uso do
projeto fatorial em dois niveis na avaliacdo experimental para melhor investigar o efeito de
alguns parametros na configuragao do arcabouco de GP; (iv) uma avaliacdo experimental
do arcabouco de GP em uma cole¢do de imagens de dominio genérico coletada da Web;
(v) producdo do artigo Evaluation of parameters for combining multiple textual sources of
evidence for web image retrieval using genetic programming publicado no Journal of the

Brazilian Computer Society em 2013.

3.1 Motivacao

A World Wide Web € sem duvida o maior e mais diverso repositério publico de imagens

ja criado pela humanidade. Na Web, uma enorme quantidade de imagens é disponibilizada

23



24 CAPITULO 3. BUSCA DE IMAGENS NA WEB

diariamente nos mais diversos contextos, como viagens, noticias, comércio eletrdnico, mapas,
etc. Toda essa diversidade dificulta a ado¢do de uma abordagem de recuperacao baseada em
conteudo visual (CBIR) que seja satisfatéria para todos os contextos de busca.

Na Web, por outro lado, o texto das péaginas esta prontamente disponivel e pode ser
utilizado como fonte para gerar descricdes das imagens presentes nessas paginas. Além
disso, processar termos textuais comparado a processar caracteristicas visuais € muito mais
répido e, portanto, mais adequado para o cendrio da Web. Como a consulta do usudrio
também pode ser formulada em forma de texto para descrever a imagem de interesse, isto
torna esta abordagem uma boa alternativa para recuperacdo de imagens na Web. De fato,
méquinas de busca comerciais como Google' e Bing? utilizam descricdes textuais como
primeira op¢do para representar as imagens e utilizam técnicas tradicionais de recuperagio
textual no mecanismo de busca. Mesmo quando a abordagem de CBIR € aplicada no cenario
da Web, o texto presente nas paginas nao pode ser ignorado, uma vez que pode oferecer
alguma forma de descri¢c@o do contetido semantico das imagens.

A préxima se¢do apresenta um visdo geral do arcabougo de GP para busca de imagens
na Web. O arcabougo utiliza diversas fontes de evidéncia textuais extraidas automaticamente
das paginas e aplica os principios da programacao genética com o objetivo de descobrir
funcdes de ordenacdo mais efetivas. A programacgdo genética foi escolhida em razdo do bom
desempenho obtido com a utiliza¢do dessa técnica em outros trabalhos (Fan et al., 2000, 2004,
2005; de Almeida et al., 2007; dos Santos et al., 2009) e pela sua capacidade exploratéria em

grandes espacos de busca.

3.2 Arcabouco de GP para Busca de Imagens
Baseada em Texto

O arcaboucgo de GP estudado é basicamente um processo iterativo de duas fases: treino
e validacdo. Para cada fase, sdo selecionados um conjunto de consultas e documentos da
colecdo, que sao chamados conjunto de treino, para a fase de treino, e conjunto de validagao,
para a fase de validacdo.

O arcabouco comega com a criagdo de uma populagdo inicial de individuos, gerada
aleatoriamente, que evolui geracio apds geracao. Na primeira fase, o sistema € treinado com
um conjunto de dados com o objetivo de aprender quais s@o as caracteristicas que definem um
individuo como uma boa solug@o. No final desta fase, sdo escolhidos os melhores individuos

que serdo avaliados mais adiante na fase de validacdo. Sao escolhidos também, dentre os

Mttp://images.google.com Em 01/01/2014.
’http://br.bing.com Em 01/01/2014.
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melhores individuos, aqueles nos quais sdo aplicados os operadores genéticos de cruzamento,
reproducdo e mutacio, a fim de que seja gerada a nova populacdo de individuos da préxima
geracdo. Durante a fase de validacdo, os individuos escolhidos sdo avaliados utilizando-se um
segundo conjunto de dados. A ideia aqui € evitar uma super-especializagdao dos individuos
baseada nas caracteristicas do conjunto de treino, problema conhecido como overfitting.

Cada individuo € avaliado por meio da aplicagdo de uma funcdo de aptidao (firness)
previamente definida. Uma vez que cada individuo € modelado como uma funcao de si-
milaridade, a aplicacdo da fun¢do de aptidao significa calcular a funcdo de ordenacdo para
um individuo de acordo com o conjunto de documentos e consultas. O valor obtido para a
funcdo de aptidao é uma medida de qualidade do resultado obtido em relagdo a relevancia dos
documentos retornados.

O processo evolutivo continua até ser atingido um critério de parada. Ao final do
processo evolutivo, de acordo com o método de sele¢ao utilizado, o melhor individuo é

escolhido como solucao final para ser aplicado na fase de teste.

3.2.1 Fontes de Evidéncia Textuais

Documentos Web normalmente incluem uma diversidade de dados textuais que podem ser
utilizados para descrever as imagens embutidas na pigina. Entretanto, no cendrio da Web, o
conteudo textual de uma pagina nem sempre contém uma descri¢do apropriada das imagens
presentes. Algumas vezes, o texto ao redor da imagem € apenas de cardter navegacional, como
"préximo"ou "clique aqui". Muitas vezes, os nomes das imagens sdo gerados automaticamente
e ndo carregam qualquer informacao semantica do seu conteido como, por exemplo, imagens
nomeadas como "imagemO1.jpg". Estes problemas impedem a escolha de uma tnica fonte de
evidéncia textual para descrever as imagens.

Uma solugdo possivel para resolver este problema € considerar cada parte do documento
HTML como uma fonte de evidéncia individual. A proposta € utilizar o arcabougo de GP para
melhorar a qualidade do conjunto de imagens recuperadas para uma dada consulta textual,
inferindo formas de combinag@o ndo-lineares dessas evidéncias extraidas automaticamente das
paginas Web, descartando inclusive aquelas que ndo contribuem com a precisao do resultado
da busca.

As evidéncias textuais utilizadas neste arcabougo sio apresentadas na tabela 3.1. Tais
evidéncias também foram utilizadas no trabalho de (Coelho et al., 2004) e no trabalho
preliminar apresentado em (dos Santos et al., 2009). No entanto, em ambos os trabalhos
citados, os contetidos da tag de ancora, do nome do arquivo da imagem e do atributo ALT
da tag <IMG> foram concatenados em uma unica fonte de evidéncia denominada tags de

descri¢cao. Da mesma forma, os conteudos extraidos do titulo da pagina Web e dos atributos
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autor, descricdo e palavras-chave foram concatenados em uma tunica fonte de evidéncia
denominada rags de metadados. Nos experimentos descritos neste capitulo, essas evidéncias
foram consideradas de maneira isolada, sem concatenacgdo, para avaliar a utilidade de cada
evidéncia individualmente. Outros tamanhos de passagens de texto ao redor da imagem foram
incluidos, como passagens de 60, 80 e 100 termos, além das passagens de 10, 20 e 40 termos
também utilizadas nos trabalhos de (Coelho et al., 2004) e (dos Santos et al., 2009). Estes
novos tamanhos foram incluidos em razao de uma andlise inicial da distribui¢cdo do tamanhos

dos documentos presentes na colecao.

EVIDENCIA TEXTUAL DESCRICAO

Texto completo da pdgina Web contido na tag BODY

T 1
exto completo (sem a marcagdo HTML)

Texto ao redor da imagem

Passagens de 10 termos .
& (5 termos antes e 5 termos depois)

Texto ao redor da imagem

Passagens de 20 termos (10 termos antes e 10 termos depois)

Texto ao redor da imagem

P 4 .
assagens de 40 termos (20 termos antes e 20 termos depois)

Texto ao redor da imagem

Passagens de 60 termos (30 termos antes e 30 termos depois)

Texto ao redor da imagem

Passagens de 80 termos (40 termos antes e 40 termos depois)

Texto ao redor da imagem
(50 termos antes e 50 termos depois)

Nome do autor da pagina extraido do atributo AUTHOR

Passagens de 100 termos

Autor da tag META

Palavras-chave Texto extraido do atributo KEYWORDS
da tag META

Descriciio Descrigao da pagina extraida do atributo DESCRIPTION
da tag META

Tag SRC Igao::; ;1;)/{ érquivo da imagem encontrado no atributo SRC

Tag de ancora Texto extraido das tags de ancora <A>

Tag ALT Texto extraido do atributo ALT da tag IMG

Titulo Titulo da pdgina Web contido na tag TITLE

Tabela 3.1. Evidéncias textuais utilizadas no arcabougo de recuperacdo de imagens
baseado em GP.
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3.2.2 Individuos

Individuos sdo utilizados para computar um ranking de imagens para cada consulta submetida
ao arcabougo de recuperacao de imagens. Para cada termo da consulta, o individuo € usado
para computar um valor de similaridade para as imagens da colecdo. Entdo, o valor de simila-
ridade final de uma imagem em relagdo a consulta € resultado da soma dos valores obtidos
para cada termo. O resultado final é obtido ordenando as imagens em ordem decrescente de
seus respectivos valores de similaridade.

Os individuos s@o compostos pela combinagdo entre terminais e fungdes, representados
na forma de uma estrutura de drvore como apresentado na Figura 2.3. Os valores dos
terminais refletem algumas informacdes estatisticas derivadas diretamente da colecao, tais
como a frequéncia do termo (tf), a frequéncia inversa do documento (idf), ou algum tipo de
informagdo comprovadamente efetiva, como a similaridade Okapi-BM25, permitindo uma
exploracdo efetivamente orientada do espaco de busca. Uma descricao de todos os terminais
utilizados no processo evoluciondrio € apresentada na Tabela 3.2. Para cada uma das 14
evidéncias textuais apresentadas na secdo anterior, estas informagdes foram aplicadas como
terminais no GP. Além destes, foram também utilizados valores constantes na faixa de [0..100].
No trabalho preliminar apresentado em (dos Santos et al., 2009) apenas o terminal 7 f_id f foi

utilizado no arcabouco de GP.

TERMINAL DESCRICAO

tf Frequéncia crua do termo

idf Frequéncia inversa do documento definida pela equacio 2.1
tf_idf Esquema de ponderacio tf-idf

avgdl Tamanho médio dos documentos da cole¢do

bm25 Similaridade Okapi BM25 definida pela equacio 2.3
norma Norma do documento

Tabela 3.2. Terminais utilizados no arcabougo de recuperacdo de imagens baseado em
GP.

Para combinar os terminais na formac¢do dos individuos, foram utilizadas as funcdes de
adi¢do (+), subtracdo (-), multiplicagdo (*), divisdo (/), logaritmo natural (log), logaritmo na

base-10 (log10) e raiz quadrada (sqrt).

3.2.3 Funcao de Aptidao

A func¢do de aptidao adotada no arcabouco evoluciondrio deve ser capaz de avaliar o resultado

produzido por cada individuo em uma populacdo de individuos. O resultado da funcado



28 CAPITULO 3. BUSCA DE IMAGENS NA WEB

de aptiddo serd usado no arcabouco como parametro para selecio dos individuos. Como
os individuos representam esquemas de ponderagdo a serem utilizados em uma fungio de
ordenacdo de documentos (imagens), a funcao de aptidao deve medir a qualidade do ranking
produzido por um determinado individuo. A medida MAP apresentada na Equacao 2.8 foi
definida como fung¢do de aptidao no arcabouco de GP. MAP foi escolhida por ser capaz de
expressar a qualidade do resultado produzido pelo individuo por meio de valor unico de

precisdo em todos os valores de revocacao.

3.2.4 Critério para Escolha do Melhor Individuo

A escolha de um individuo como solugido final do arcabougo evoluciondrio deve levar em
consideracgdo o resultado obtido nas fases de treino e de validagdo, de modo a escolher um
individuo capaz de generalizar para consultas ndo conhecidas e ndo escolher um individuo
muito especializado para o conjunto de treino. Dessa forma, o critério utilizado para escolha
do melhor individuo é baseado nos valores de aptiddo obtidos em ambas as fases e no desvio
padrao entre esses dois valores, como proposto em (de Almeida et al., 2007). A escolha
¢ feita através do cédlculo de SUM para cada individuo i da populacdo, de acordo com a

Equacdo 3.1.

SUMs = (t,-—i—v,-)—G,- (3.1)

onde #; € o desempenho de um individuo i na fase de treino, v; é o desempenho de um individuo
i na fase de validacdo e o; o desvio padrdo entre os valores de t; e v;.

O individuo que possuir o maior valor de SUM, € escolhido como melhor individuo da
populacdo. Vale ressaltar que um valor menor de o; contribui para a selecio de individuos que
tiveram desempenho mais regular nas fases de treino e validag¢do, enquanto (#; +v;) também

da preferéncia para aqueles que um bom desempenho em ambas as fases.

3.3 Experimentos

Nesta secdo sdo apresentados os detalhes sobre os experimentos realizados para avaliacio da
abordagem de recuperacio de imagens na Web baseada em GP. Sdo apresentadas a colecdo de
imagens utilizada, a configuracdo e os parametros de GP utilizados nos experimentos, assim
como os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados.

O arcabouco de recuperacdo de imagens baseado em GP foi implementado com su-
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porte da lil-gp (v1.1) 3, uma biblioteca muito utilizada para o desenvolvimento eficiente de
aplicagdes baseada em programacdo genética em linguagem C.

Os experimentos realizados com o arcabougo evoluciondrio foram comparados com
outras duas abordagens de recuperacdo: (i) Okapi BM25 (Robertson & Walker, 1999),
como descrito na Equacao 2.3, com os valores de ky =2 e b = 0,75; e (ii) o arcabouco de
recupera¢do Bayesiano apresentado em (Coelho et al., 2004).

No arcabouco Bayesiano, sete estratégias de recuperacdo com diversas evidéncias
textuais foram utilizadas. Estas estratégias estdo definidas na Tabela 3.3. A evidéncia
textual denominada trags de descricdo € formada pela concatenagdo dos textos extraidos
da tag de ancora, do nome do arquivo da imagem e do conteido do atributo ALT da tag
<IMG>. Da mesma forma, a evidéncia textual denominada tags de metadados € formada
pela concatenagdo dos textos extraidos do titulo da pagina Web, e do conteudo textual dos

atributos autor, descri¢cdo e palavras-chave na definicdao da pédgina.

ESTRATEGIAS DE RECUPERACAO

Tags de Descri¢ao

Tags de Metadados

Passagem de Texto

Descri¢do + Metadados

Descri¢do + Passagem de Texto

Passagem de Texto + Metadados

Descri¢ao + Metadados + Passagem de Texto

Tabela 3.3. Estratégias de recuperagido para o arcabouco Bayesiano.

3.3.1 Colecao de Imagens

Com o objetivo de avaliar a abordagem de recuperacdo de imagens baseada em GP, foram
realizados vdrios experimentos utilizando uma cole¢do de pédginas coletadas do diretério
Yahoo?. Todas as paginas coletadas foram armazenadas em conjunto com suas respectivas
imagens para extrair as evidéncias textuais mencionadas anteriormente na se¢do 3.2.1.

A Tabela 3.4 apresenta alguns dados sobre a colecdo utilizada nos experimentos. A
colecdo de imagens € bastante heterogénea, sem nenhuma categorizacao ou subdivisdo em

classes, e as imagens foram armazenadas da mesma forma que elas foram coletadas, sem

3http://garage.cse.msu.edu/software/1il-gp/ Em 01/01/2014
*http://br.yahoo.com Em 01/01/2014.
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nenhum processamento ou reducdo do tamanho. Foram consideradas imagens distintas
aquelas que apresentaram URLs absolutas distintas.

Os experimentos foram conduzidos utilizando um total de 50 consultas textuais extraidas
de um log de consultas de uma méaquina de busca de imagens . As consultas usadas nos
experimentos foram: Praia Rio de Janeiro, Por do sol, Fernando de Noronha, Mapa do Brasil,
Igreja, Bola de futebol, Serra da Canastra, Jesus, Fotos de carnaval, Vaso de flores, Turma
da Mbobnica, Hotel Gloria, Cavalo mangalarga, Marisa Monte, Tubardo, Linux, Cerveja
skol, Coca-cola, Carrefour, Corcovado, Basset, Pirenopolis, Machado de Assis, Brasil
império, Hotel fazenda, Ditadura militar, Criangas desaparecidas, Maconha, Backstreet
Boys, Pokemon, Indio, Corintias, Barbie, Rosa, Palmeiras, Paisagem, Frutas, Halloween,
Formatura, Aquecimento global, Praias, Natal, Cachorro, Natal, Bebé, Desenhos para colorir,

Flamengo, Papai Noel, Animais, Jornal e Virus.

DADOS

Tamanho da colecéo 21 GB
Nimero de pdginas HTML 89.568
Nuimero de imagens distintas 195.794
Numero de consultas 50
Nimero médio de imagens candidatas por consulta 62
Nimero médio de imagens relevantes por consulta 28

Tabela 3.4. Dados sobre a colec@o de imagens utilizada nos experimentos.

Para cada uma das 50 consultas, foram executadas as abordagens de recuperacdo
baseadas no Okapi-BM25 e no arcabouco Bayesiano. No arcabouco Bayesiano, todas as
sete estratégias apresentadas na Tabela 3.3 foram consideradas. As 30 imagens do topo dos
resultados de cada abordagem foram agrupadas em um conjunto Unico (pool) de imagens
candidatas para cada consulta. Desta forma, ndo € possivel saber qual abordagem recuperou
qual imagem. Cada pool foi analisado por um grupo de voluntdrios para avaliar as imagens
como relevante ou irrelevante em relacdo a respectiva consulta. Ao final da avaliacdo, todas
as imagens do pool foram rotuladas como relevantes ou irrelevantes, independente de como
foram recuperadas.

O conjunto de imagens formou um pool de 62 imagens na média, por consulta. Ao
final da avaliagdo, cada consulta continha uma média de 28 imagens consideradas relevantes.
Esta técnica de pooling € bastante utilizada em cole¢des da TREC (Voorhees & Harman,

1999). Ela evita a necessidade de avaliar a colecdo inteira e garante que o usudrio avaliando as

Shttp://busca.uol.com.br/ Em 01/01/2014.
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imagens ndo tem nenhum conhecimento sobre a estratégia usada para recupera-la, provendo

assim uma avaliacdo imparcial de relevancia das imagens recuperadas.

3.3.2 Parametrizacao do Arcabouco de GP

Um sistema baseado em GP possui um grande numero de parametros que devem ser confi-
gurados antes do inicio do processo evolutivo. Esta configuracao inicial cria uma explosao
combinatoria de possibilidades no espaco de parametros e torna a busca por uma configuragdo
6tima, ou préxima do 6timo, uma tarefa dificil. Geralmente os trabalhos que utilizam GP
configuram os pardmetros empiricamente baseados em poucos experimentos, ou utilizando
valores padrdes. Para facilitar a configuracao do GP foi utilizada uma técnica de projeto
experimental para avaliar o efeito de alguns parametros de GP e suas combinagdes para
determinar seus efeitos quantitativos no resultado final.

O trabalho de Feldt & Nordin (2000) foi o primeiro trabalho a propor o uso de projeto
experimental como uma metologia sélida e sistemdtica para estudar o efeito dos parametros
de GP. Esta técnica pode ser utilizada para aumentar o desempenho de um sistema baseado
em GP guiando a escolha de bons parametros de configuragdo. Adicionalmente, esta técnica
também ajuda a investigar o impacto de usar altos valores para alguns pardmetros que possam
impactar negativamente no tempo de treinamento. Caso um pardmetro ndo cause muito
impacto nos resultados em termo de eficicia, pode-se reduzir seu valor de configuracio para
ganhar em eficiéncia.

Baseado nos resultados obtidos em (Feldt & Nordin, 2000), foi realizado um projeto
fatorial completo em dois niveis (Box et al., 1978) para investigar o impacto de trés pardme-
tros importantes: tamanho da populagdo, nimero de geracdes e profundidade maxima dos
individuos no sistema de GP. Os dois primeiros parametros foram selecionados porque foram
0s que apresentaram maior impacto nos experimentos realizados por (Feldt & Nordin, 2000),
e geralmente sdo os principais parametros configurados empiricamente em trabalhos usando
GP. O ultimo parametro foi adicionado ao projeto para investigar se o tamanho da arvore iria
apresentar alguma influéncia significativa na resposta final.

Em um projeto fatorial completo em dois niveis, cada parametro a ser investigado €
chamado de fator e possui dois niveis discretos, um nivel minimo (-) € um nivel maximo
(+). A saida do projeto fatorial € chamada de varidvel resposta. O experimento é realizado
variando os niveis de cada fator, resultando em 2% execugOes diferentes, onde k é o nimero
de fatores no projeto. Os trés fatores e seus respectivos valores minimos € maximos sao
apresentados na Tabela 3.5. Os niveis dos parametros foram escolhidos para representar niveis
qualitativamente distintos baseados em experiéncias prévias com o sistema de GP em uso.

A medida MAP foi utilizada como varidvel resposta. Como sao analisados trés fatores
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FATOR PARAMETRO DESCRICAO MiN. MAX.
A pop_size Numero de individuos na populagio 50 300
B max_gen Nimero méaximo de geragcdes no arcabouco de GP 5 30
C max_depth Profundidade maxima do individuo 4 12

Tabela 3.5. Fatores e seus respectivos valores minimo e mdximo no projeto fatorial.

(A, B e C) e dois niveis para cada fator (ay, az, by, ba, c1, € ¢2), 0 projeto fatorial resultou
em (2°) experimentos diferentes como mostrado na Tabela 3.6. Para cada um dos oito
experimentos, trés replicacdes foram executadas para nos permitir avaliar o erro experimental,
resultando em 24 execugdes. No projeto fatorial, cada replicacdo € um experimento repetido
com uma nova semente randomica configurada no arcabouco de GP para gerar uma populacdo

inicial de individuos completamente diferente das outras replicagdes.

FATORES RUNS

arbici  axbicr arbyer  axbaer  arbicy  axbicy  arbacr  axbrcr

Fator A - + - + - + - +
Fator B - - + + - - +

Fator C - - - - + + + +
Interacdo AB + - - + + - - +
Interacdo AC + - + - - + - +
Interacdo BC + - - - - + +
Interacdo ABC - + + - + - - +

Tabela 3.6. Configuragc@o experimental para o projeto fatorial completo em dois niveis.

Os efeitos de cada fator sdo calculados subtraindo a média das respostas nas quais o
fator estava no seu nivel minimo pela média das respostas quando este mesmo fator estava no
seu nivel maximo. Maiores detalhes sobre projeto fatorial podem ser encontrados em (Box
etal., 1978). Os efeitos de cada fator e suas respectivas interagdes sao mostrados na Tabela 3.7
em ordem decrescente de efeito.

Pode-se observar que o tamanho da populagdo (fator A) tem o maior efeito e explica
34,27% da variagdo na resposta. O fator A foi cerca de 113% maior que o efeito do fator B e
foi cerca da 120% maior que o fator C. Este resultado indica que a escolha de uma tamanho de
populacdo grande € importante para obter bons resultados neste cendrio. Erros experimentais
ou nao-observados foram responsdveis por cerca de 9% da variacdo na resposta.

Os valores utilizados na parametrizacdo do arcabouco de GP sdo apresentados na

Tabela 3.8. A configuracdo dos parametros tamanho da populacido, nimero de geragdes e
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FATOR EFEITO(%)

A 34,27
B 16,05
C 15,55
BC 9,16
ABC 7.8
AB 4,5
AC 3,6

Tabela 3.7. Resultado do projeto fatorial completo em dois niveis para o arcabougo de
GP.

profundidade maxima do individuo foi guiada pelos resultados obtidos com o projeto fatorial.

Os demais parametros foram configurados para valores padroes como estabelecido em (Koza,

1992).

PARAMETRO VALOR
Tamanho da populacio 300
Numero médximo de geracoes 30
Profundidade méxima do individuo 7
Operador de Cruzamento 90%
Reprodugao 5%
Mutagao 5%

Tabela 3.8. Configuracdo dos pardmetros no arcabougo de GP.

A populacio inicial foi gerada aleatoriamente utilizando o método ramped half-and-half
descrito no Capitulo 2. A profundidade inicial dos individuos variou entre 2 a 6. Devido a
estabilidade dos resultados obtidos no projeto fatorial, o nimero maximo de geragdes, definido
como critério de parada, foi 30. O parametro de profundidade maxima para as arvores geradas
foi configurado para 7, por ser grande o suficiente para conter todas as caracteristicas textuais
definidas na Secdo 3.1. Ao final de cada geracdo, a fase de validag@o foi executada para os 20

melhores individuos retornados pela fase de treinamento naquela geracao.

3.3.3 Resultados Experimentais

Inicialmente, foram realizados experimentos com as diferentes estratégias de recuperacdo do
arcabouco Bayesiano apresentadas na Tabela 3.3. Em seguida, experimentos com o arcabougo

evoluciondrio sdo realizados e comparados com as duas abordagens de recuperaciao: Okapi-
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BM25 e a estratégia de recuperagdo do arcabouco Bayesiano que apresentou melhor resultado
em funcdo da métrica adotada.

Em todos os experimentos realizados foi utilizada o método de validacao cruzada deno-
minado k-fold. A validacdo cruzada € uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo
de um modelo, a partir de um conjunto de dados. A ideia central deste método consiste em
dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos mutualmente exclusivos, e a partir disto,
um subconjunto € utilizado para teste e os k — 1 subconjuntos restantes sdo utilizados para
treino e validacao do modelo. Este processo € realizado k vezes alternando de forma circular
o subconjunto de teste. Nos experimentos realizados foi utilizado k = 5. Desta forma, as 50
consultas definidas na Se¢do 3.3.1 foram divididas em cinco subconjuntos de 10 consultas
cada. Em cada execucdo, trés subconjuntos foram utilizados para treino, 1 subconjunto para

validagdo e 1 subconjunto para teste.

3.3.3.1 Resultados Experimentais com o Arcabouco Bayesiano
Texto Completo versus Passagens de Texto

O primeiro experimento foi realizado para determinar o melhor tamanho para as passagens de
texto ao redor das imagens. Inicialmente, foi investigado o tamanho do texto completo dos
documentos sem as fags HTML, para escolher bons tamanhos de passagens de texto a serem
usadas nos experimentos.

A Figura 3.1 mostra a distribuicao de tamanho dos documentos, em escala logaritmica,
onde os documentos sdo visualizados em ordem decrescente de acordo com os seus tamanhos
e o tamanho do documento € expresso em nimero de termos. Observa-se que a distribuicao
€ de cauda pesada, onde uma pequena fragao dos documentos tem um grande nimero de
termos, e a grande maioria, cerca de 76% dos documentos, tem menos de 100 termos. A
Tabela 3.9 apresenta algumas informacdes estatisticas sobre a distribui¢do de tamanho dos

documentos da colecio de imagens.

DADOS ESTATISTICOS NUMERO DE TERMOS
Tamanho médio dos documentos 288
Tamanho da mediana dos documentos 90
Tamanho do maior documento 126.712
Tamanho do menor documento 1

Tabela 3.9. Informacdes estatisticas da distribuicdo de tamanho dos documentos.

O tamanho médio € bem maior que a mediana, o que confirma que a distribui¢do é

tendenciosa. Além disso, existe uma grande variabilidade no tamanho dos documentos da
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Figura 3.1. Distribuicdo de tamanho dos documentos da cole¢do de imagens.

colecdo. Baseado nestas observacdes, foram utilizados diversos tamanhos de passagens de
texto nos experimentos. Os tamanhos de passagens de texto escolhidos inicialmente foram 10,
20, 40, 60, 80 e 100 termos.

A Tabela 3.10 mostra os valores de MAP obtidos para cada tamanho de passagem de
texto e para o texto completo utilizando a medida de similaridade Okapi-BM?25. As passagens
de 60 termos produziram o melhor resultado, enquanto que as passagens menores, de 10 e 20
termos, obtiveram os valores mais baixos de MAP. Uma conclusio evidente € que passagens
de texto podem ser muito mais informativas sobre o conteido das imagens do que o texto
completo da pagina. Uma razdo para isto € que texto completo da pdgina Web pode ser muito
ambiguo, lidando com vérios topicos que podem nao estar relacionados com o contetido das
imagens contidas no documento. Por outro lado, passagens de texto com poucos termos
podem ser insuficientes para prover boas descri¢cOes para as imagens.

A Figura 3.2 apresenta a curva de PrecisdoxRevocacdo para todas as passagens de
texto e o texto completo. Observa-se que as passagens de 10 e 20 termos foram as que
obtiveram os piores resultados. As curvas para as passagens de texto de 40, 60, 80 e 100
termos apresentaram comportamento muito similares entre si, seguidas pela evidéncia textual
de texto completo.

Para avaliar se as passagens de texto analisadas sdo estatisticamente diferentes uma
das outras, foi aplicado o teste de significancia Wilcoxon nos resultados para guiar a escolha

pela melhor evidéncia. Embora a passagem de 60 termos tenha alcangado o melhor resultado
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TAMANHO DA PASSAGEM MAP(%)

Texto completo 24,859
10 termos (10T) 21,536
20 termos (20T) 19,981
40 termos (40T) 26,791
60 termos (60T) 28,341
80 termos (80T) 27,945
100 termos (100T) 25,428

Tabela 3.10. Resultados de MAP obtidos para as passagens de texto e texto completo no
arcabouco Bayesiano.

em termos de medida MAP, este tamanho de passagem foi considerado estatisticamente
equivalente as passagens de 40, 80, 100 e texto completo de acordo com o resultado do teste
estatistico. Em razdo do bom compromisso entre desempenho de recuperacao e o menor uso
de recursos computacionais exigidos para processar a passagem de texto, a passagem de 40
termos foi escolhida como melhor opcao entre todas as passagens de texto analisadas, pois

ela representa um 6timo custo-beneficio na cole¢do em uso.
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Figura 3.2. Curvas de PrecisdoxRevocacgao para todas as passagens de texto e texto
completo no arcabougo Bayesiano.
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Evidéncias Isoladas

Com objetivo de reproduzir o arcabougo Bayesiano apresentado em (Coelho et al., 2004)
nos experimentos, as evidéncias textuais da fag de ancora, nome do arquivo da imagem e
tag ALT foram concatenadas em uma tnica evidéncia, denominada de fags de descri¢do. Da
mesma forma, as evidéncias textuais extraidas do titulo da pagina Web, autor, descri¢do e
palavras-chave também foram concatenadas em uma dnica evidéncia, denominada de rags de
metadados.

Para avaliar o desempenho de cada evidéncia isoladamente, as fags de descricao e
tags de metadados foram comparadas com a evidéncia de passagem de texto de 40 termos
escolhida no experimento anterior. A Tabela 3.11 apresenta os valores de MAP obtidos para
as trés evidéncias analisadas. Observa-se que as passagens de texto tem maior contribui¢ao
na recuperagdo das imagens, seguido pela evidéncia de metadados. Tags de descricdo foi a
evidéncia menos informativa. Para avaliar se as evidéncias analisadas sdo estatisticamente
diferentes uma das outras, foi aplicado o teste de significancia Wilcoxon nos resultados. As
passagens de texto foram estatisticamente melhores que as outras duas abordagens com nivel

de confianca superior a 95%.

EVIDENCIA TEXTUAL MAP(%)

Passagem de texto (40T) 26,793
Tags de Metadados 18,172
Tags de Descrigdo 9,127

Tabela 3.11. Resultados de MAP obtidos para as fontes de evidéncia isoladas no arca-
bouco Bayesiano.

A Figura 3.3 mostra a curva de Precisdo xRevocagao para as trés fontes de evidéncia
analisadas. Nota-se que as passagens de texto sdo muito melhores que as evidéncias de

metadados e de descri¢do para descrever as imagens na cole¢ido em uso.

Combinacéao de Evidéncias

No arcabouco Bayesiano, diversas fontes de evidéncias sdo combinadas como estratégias
para recuperar imagens conforme apresentadas na Tabela 3.3. A Tabela 3.12 apresenta os
valores de MAP obtidos para as quatro combinagdes analisadas: descri¢do+passagem de texto,
descricao+metadados, metadados+passagem de texto, e descricdo+metadados+passagem
de texto. Observa-se que as combinacdes de descricao+metadados e descricdo+passagem
de texto obtiveram os piores resultados devido ao baixo desempenho da abordagem de

tags de descricao obtido isoladamente. O teste de significancia Wilcoxon foi aplicado para
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Figura 3.3. Curvas de PrecisaoxRevocacdo para as fontes de evidéncia isoladas no
arcabouco Bayesiano.

analisar os resultados estatisticamente. A combinac¢do metadados+passagem de texto foi
significantemente superior a combinacao descricio+metadados com nivel de confianga de
99% e 90% superior quando comparada as combinagdes de descri¢do+metadados+passagem

de texto e descri¢cdo+passagem de texto.

EVIDENCIAS TEXTUAIS MAP(%)
Metadados + Passagem de texto (40T) 29,275
Descricdo + Metadados + Passagem de texto (40T) 27,398
Descrigao + Passagem de texto (40T) 24,687
Descri¢ao + Metadados 19,367

Tabela 3.12. Resultados de MAP obtidos para as combinacdes de diversas fontes de
evidéncia no arcabougo Bayesiano.

A Figura 3.4 apresenta as curvas de PrecisdoxRevocacdo para as quatro
combinacdes analisadas. As abordagens de metadados+passagem de texto e
metadados+descricdo+passagem de texto apresentaram comportamentos similares, no en-
tanto, a abordagem de metadados+passagem de texto apresentou valores de precisdo mais

altos até o nivel de revocacdo de 80%. Acima dos 80%, a combinagdo de evidéncias de
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metadados-+descricdo+passagem de texto foi ligeiramente melhor. Entretanto, é necessario
dizer que valores altos de precisdo sao mais importantes em baixos niveis de revocacao.
Devido aos bons resultados obtidos pela abordagem de metadados+passagem de texto, esta

abordagem serd usada na comparagdes com o arcabouco de GP.
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Figura 3.4. Curvas de PrecisdoxRevocacgdo para as diversas fontes de evidéncia no
arcabouco Bayesiano.

3.3.3.2 Resultados Experimentais com o Arcabouco de GP

A Figura 3.5 apresenta a evolugdo do arcabouco de GP nas fases de treinamento, validacao e
teste ao longo de 30 geragdes. Para cada geragdo, foram plotados os 20 melhores individuos
de acordo com a fung¢do de aptiddo utilizada. A figura mostra que apesar do fato dos conjuntos
de treino, validacdo e teste apresentarem diferentes valores de aptidao, as curvas de validacdo
e teste tendem a seguir o comportamento da curva de treino.

A Tabela 3.13 apresenta os valores de MAP obtidos pelo arcabouco de GP, Okapi-
BM25 e a melhor estratégia de recuperacgdo do arcabougo Bayesiano (metadados+passagem
de texto). Pode-se observar que o arcabouco evoluciondrio foi capaz de melhorar os resultados
de MAP obtidos pelo Okapi-BM?25 de 34,79 para 42,57, um ganho de 22,36%. De acordo

com o teste de significancia Wilcoxon, os resultados obtidos pelo arcabougo de GP foram
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Figura 3.5. Curvas de evolucdo do arcabougo de GP para os melhores individuos em 30

geragoes.

considerados estatisticamente significantes com um nivel de confianga de 99% em relacdo ao

arcabouco Bayesiano e 98% em relaciao ao Okapi-BM25.

MEDIDA BASELINES GP
BM25 | Bayesiano Ganho sobre  Ganho sobre
BM25 Bayesiano

P@10 45,00 | 36,60 | 48,00 +6,61%  +31,15%
P@20 38,30 | 31,60 | 40,50 +5,74%  +28,16%
P@30 35,00 | 27,33 | 37,00 +5,71%  +35,37%
MAP 34,79 | 29,28 | 42,57  +22,36%  +45,39%

Tabela 3.13. Resultados de MAP obtidos para os arcaboucos baseados em GP, Okapi-
BM25 e Modelo Bayesiano.

A Figura 3.6 apresenta as curvas de PrecisdoxRevocagdo obtidas pelo arcabouco
de GP, Okapi-BM25 e a melhor estratégia de recuperacdo do arcabouco Bayesiano

(metadados+-passagem de texto). Observa-se que a abordagem de GP foi superior em todos

os niveis de revocagao.
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Figura 3.6. Curvas de PrecisdoxRevocacdo obtidas pelo arcabouco de GP, Okapi-BM25
e arcabouco Bayesiano.

3.3.4 Analise das Funcoes

Em cada execucdo do arcabougo de GP um unico individuo € escolhido dentre todos os
individuos de uma populacdo ao final do processo evoluciondrio. Este individuo representa
a melhor solucdo encontrada para o problema alvo no espaco de busca considerado durante
aquela execucdo. As Equagdes 3.2 e 3.3 mostram exemplos de duas func¢des escolhidas como
boas solugdes pelo arcabougo de GP. Pode-se observar que as fungdes produzidas sao, em

geral, grandes e complexas.

((((avgld_psg20xavgld_psgl0) + (¢ f_psg40« bm25_psgd0))+

((norma_alt + bm25_title) + ((avgld_psg20*avgld_psgl0) + (tf_psg40x bm25_psg40))))+
((v/(bm25_title + ((avgld_psg20 x avgld_psg10) + (bm25_text +bm25_title))
)

(avgld_psg20xavgld_psgl0)) + (bm25_text + (avgld_psg20+avgld_psgl0)

(3.2)

)
)
)
((bm25_src +bm25_text) + (idf_title/tf_title))+
((((bm25_src + (bm25_src+avgld_psg20)) + ((bm25_src + bm25_text) + bm25_psg40))+ (3.3)

Vnorma_title) + ((bm25_src + bm25_text) + avgld_psg20))
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A andlise das fun¢des geradas pelo arcaboucgo de GP permite que se verifique a con-
tribuicao de cada evidéncia nas solucdes descobertas. Pode-se saber, por exemplo, quais
terminais estdo sendo utilizados nas fung¢des geradas e se alguma evidéncia foi descartada
pelo arcabouco. A Tabela 3.14 apresenta estatisticas de ocorréncia de terminais em 25 funcdes
geradas pelo arcabouco de GP em execugdes distintas do sistema. Pode-se observar que
os terminais correspondentes ao texto completo, titulo da pdgina e passagem de 40 termos
foram as evidéncias que ocorreram com maior frequéncia, com participacdo em 72%, 84% e
52% das fungdes analisadas, respectivamente. O fato de ser uma cole¢do muito diversa, com
paginas provenientes de diversos sites e com estruturas muito diferentes pode ter contribuido
para que a evidéncia de texto completo prevalecesse em relacdo as passagens de texto. O fato
do texto completo também incorporar todos os tamanhos de passagens contribuiu para que
esta evidéncia tenha sido utilizada com mais frequéncia nas fun¢des analisadas.

Os terminais correspondentes as tags SRC, texto de ancora e ALT figuraram em 36%,
24% e 12% das funcdes analisadas, respectivamente. Isto indica que, embora a participacao
dessas evidéncias tenha ocorrido em menor proporcao, elas ainda contribuiram de alguma

forma no processo de recuperagdo de imagens.

EVIDENCIAS TEXTUAIS # OCORRENCIAS # FUNCOES

Texto completo 34 18
Titulo 31 21
Passagem de texto (40T) 18 13
Passagem de texto (20T) 13 8
Tag SRC 10 9
Tag de ancora 7 6
Tag ALT 5 3
Passagem de texto (10T) 5 4
Passagem de texto (60T) 3 2
Passagem de texto (100T) 3 1
Passagem de texto (80T) 2 1
Autor 0 0
Keywords 0 0
Descrigao 0 0

Tabela 3.14. Total de ocorréncias das evidéncias textuais nas fun¢des analisadas.

A Figura 3.7 ilustra o nimero de ocorréncias dos terminais referentes a cada evidéncia
textual nas fungdes analisadas.
Nota-se que os terminais correspondentes as evidéncias de autor, descri¢do e palavras-

chave foram descartados pelo arcabougo de GP, indicando que estes atributos nao colaboraram
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Figura 3.7. Frequéncia de ocorréncia das evidéncias textuais.

para o processo de recuperagdo de imagens. O fato destes campos serem raramente preenchi-
dos pode explicar tal comportamento. Além disso, estes atributos sdo utilizados para prover
informagdes sobre a pagina Web, e portanto, estdo mais relacionados a semantica da pagina e

nao necessariamente relacionados as imagens contidas nessa pagina.






Capitulo 4

Busca Visual em Comeércio
Eletronico

O capitulo anterior apresenta um exemplo de como programacgao genética pode ser aplicada
com sucesso na combina¢do de multiplas fontes de evidéncias textuais para o desenvolvimento
de sistemas de busca de imagens baseados em texto. Este capitulo discute a aplicagdo de
GP sob um novo contexto. Mais especificamente, apresenta um arcabougo para expansao
multimodal de consultas baseado em programacao genética. O arcabouco proposto expande
automaticamente uma imagem de consulta utilizando informa¢ao multimodal e computa um
novo ranking de resultados baseado na consulta expandida.

Como aplicacao alvo foi estudado o problema de busca visual de produtos em lojas
de comércio eletronico. Sao propostas quatro alternativas para expandir automaticamente a
imagem de consulta. Para avaliar o desempenho das abordagens propostas, foram criadas duas
colecdes contendo imagens e informagdes de produtos de diferentes lojas do segmento de
moda. Os produtos sdo pecas de vestudrio, como roupas, sapatos e acessorios. Experimentos
realizados indicam que os métodos de expansao apresentados sdo uma alternativa efetiva para
melhorar a qualidade dos resultados de busca de imagens.

Em resumo, as principais contribui¢des deste capitulo sdo: (i) um arcabouco para expan-
sao multimodal de consultas baseado em em programacgdo genética. Sdo apresentadas quatro
alternativas para expandir automaticamente uma imagem de consulta utilizando informacgao
multimodal disponivel nas cole¢des; (ii) uma avaliacdo experimental das abordagens propos-
tas em uma aplicacdo de busca visual em lojas de comércio eletronico do segmento de moda.
(ii1) producao do artigo A Multimodal query expansion based on genetic programming for
visually-oriented e-commerce applications submetido para o Expert Systems with Applications

Journal.
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4.1 Motivacao

Os recentes avancos tecnoldgicos tém contribuido para o surgimento de novas oportunidades
para aplicacdes de CBIR. Este € o caso dos sistemas de busca de produtos em sites de comércio
eletronico. Tais sistemas tornaram-se um topico de pesquisa importante em razao do grande
crescimento no setor e das constantes demandas por melhorias na tecnologia de busca, com o
objetivo de melhorar a experiéncia de compra dos usudrios.

Estudos recentes revelam que o setor de comércio eletrOnico apresenta grandes pers-
pectivas de crescimento para os proximos anos. Particularmente, a venda de produtos no
segmento de moda estd entre os mercados que mais cresceram no tltimo ano, com um cresci-
mento registrado de 25%, segundo informagdes divulgadas pelo site E-commerce News '. No
entanto, apesar das lojas online desse segmento comercializarem produtos com grande apelo
visual para a decisao de compra, elas geralmente limitam seus consumidores a buscar produtos
utilizando apenas descrigdes textuais. Neste contexto, valer-se de recursos visuais para buscar
produtos tornou-se uma caracteristica importante para apoiar o processo de compras online.
Isso porque, neste dominio especifico, utilizar uma imagem para buscar um produto é muito
mais descritivo que uma consulta textual e pode ajudar o usudrio a encontrar produtos mais
similares ao que estd procurando. Dessa forma, técnicas de CBIR podem ser aplicadas para
dar suporte a busca de produtos em tais aplicagdes.

Nos sites de comércio eletronico em geral, cada produto é apresentado por meio de
uma imagem, uma descricao textual, um preco e esté classificado em uma categoria, como,
por exemplo, eletronicos, eletrodomésticos, brinquedos, etc. No segmento de moda, algumas
das categorias definidas sdo roupas, cal¢ados, bolsas e acessorios. Este conjunto de atributos
proporciona uma importante e rica fonte de informacao que pode ser utilizada para melhorar
os resultados da busca.

Dentro do contexto de recuperacio de imagens, quando existe uma base com evidéncias
textuais e visuais disponiveis, a utilizacdo de uma estratégia de recuperagdo multimodal é
apontada como uma dire¢do promissora. O proposito desse tipo de estratégia € tentar tirar
vantagem da riqueza de informacdo presente nas caracteristicas visuais da imagem e da
semantica oferecida pelo conteido textual. Porém, o grande desafio estd em definir uma
maneira de combinar as abordagens de recuperacao textual e recuperagdo visual.

Quanto mais genérico for o dominio da aplicacdo, mais dificil € definir uma estratégia
multimodal adequada que funcione bem para todos os cendrios. Por outro lado, em aplica-
¢oes de dominio especifico, a semantica da busca estd presente em um contexto limitado,
permitindo assim que as caracteristicas visuais e textuais sejam exploradas de forma mais

eficiente.

Mttp://http://ecommercenews.com.br/tag/moda. Em 01/01/2014.
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Este capitulo aborda o problema da busca de produtos em sites de comércio eletronico
voltados para o segmento de moda. Mais especificamente, a busca visual de produtos na qual
0 usudrio submete apenas uma imagem como consulta ao sistema. Um cendrio comum para
este tipo de aplicacdo é, por exemplo, quando um usudrio tira uma foto de um produto de seu
interesse e quer buscar por produtos similares ao da foto em lojas de vendas online. Este tipo
de consulta € bastante util quando o usudrio estd buscando por produtos de vestudrio, onde a
apresentacdo visual € essencial para a decisdo de compra.

Uma caracteristica importante que torna esta aplicacao alvo diferente de aplicagdes de
busca de imagens tradicionais € o objetivo final da tarefa de busca. Aqui, a consulta € uma
imagem que representa um produto, mas o que torna um resultado relevante ou ndo para o
usudrio, pode estar codificado em outros atributos que nao estdo representados visualmente.
Exemplos deste problema incluem diferengas na maneira em como aos fotos dos produtos sdo
produzidas, tais como camisetas dobradas ou desdobradas, ou ainda quando produtos com
cores e texturas diferentes podem ser considerados relevantes, em alguns casos, devido ao
estilo.

Outro ponto que torna este problema desafiador € a auséncia de informacao textual na
consulta inicial. Diferentemente de outros trabalhos, a consulta aqui € apenas uma imagem.
Apesar das restri¢gdes impostas, a solucao proposta permite encontrar produtos relevantes em
relacdo a uma imagem de consulta mesmo quando a apresentacio do produto nao € similar
a consulta. Isto porque a abordagem expande a consulta inicial com informagdes sobre a
categoria inferida da imagem de consulta e o contetido textual associado a outras imagens
similares.

A ideia principal € usar a informac¢do visual da imagem de consulta para produzir um
ranking inicial e entdo extrair informagdo adicional dos resultados para expandir automati-
camente a consulta inicial. O uso de uma abordagem de expansdo totalmente automdtica
foi escolhido por ndo exigir esfor¢co adicional dos usudrios para realimentar o sistema de
busca com informacdo de relevancia. Apesar de ndo descartar a possibilidade do uso de
técnicas de realimentacdo de relevancia como um trabalho futuro, esta abordagem pode ser
considerada inconveniente pelos usudrios devido ao processo de refinamento da consulta
através de sucessivas interagdes, o que pode desestimular o usudrio de uma aplicacdo de
comércio eletronico.

O arcabougo proposto aplica os principios da programacdo genética para realizar
tanto a expansao da consulta inicial quanto a produg¢do de um novo ranking baseado na
consulta expandida. Sao analisadas quatro alternativas de usar GP para derivar métodos de
expansdo multimodal a partir de imagens de consultas. GP € utilizado para encontrar a melhor
combina¢ao multimodal possivel através das fontes de evidéncias disponiveis. Até onde se

sabe, GP nunca foi aplicado no cenério de busca abordado neste capitulo, no qual somente
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a informacdo visual estd disponivel para expansao multimodal de imagens de consulta. O
desafio de explorar somente aspectos visuais advém da dificuldade de mapear caracteristicas
de baixo-nivel para conceitos de alto-nivel encontrados nas imagens, um problema conhecido
como gap semantico (Liu et al., 2007).

A préxima secdo apresenta um visdo geral do arcaboucgo de GP para busca visual através
da expansao automadtica da imagem de consulta utilizando informagdo adicional extraida do

topo do resultado inicial.

4.2 Arcabouco de GP para Busca Visual em
Comeércio Eletrénico

O impacto causado pela aplicacdo de técnicas de CBIR na busca de produtos em sistemas
de comércio eletronico, tais como os voltados para o segmento de moda, é potencialmente
grande. Nesses dominios, o uso exclusivo de consultas textuais para buscar um produto
geralmente leva a resultados ruins ao produzir muitos falsos positivos. Além disso, uma
imagem de exemplo é geralmente muito mais descritiva que uma consulta textual, pois através
da imagem é possivel fornecer detalhes de estilo visual que s@o dificeis de descrever através
de uma consulta textual.

Assim como no trabalho sobre busca de imagens baseada em informacgdo textual
apresentado no Capitulo 3, o arcabougco de GP é basicamente um processo iterativo de
duas fases: treino e validagdo. Para cada fase, sdo selecionados um conjunto de consultas e
documentos da cole¢do, que sdo chamados conjunto de treino, para a fase de treino, e conjunto
de validacao, para a fase de validacao.

A funcdo de aptiddo neste arcabouco de GP para expansdao multimodal é modelada para
medir a qualidade no topo do ranking que se deseja otimizar. Os individuos evoluem, geracao
apOs geragdo, através de operagdes genéticas de reprodugdo, cruzamento € mutagdo, criando
novas populagdes de individuos até que um critério de terminagdo seja satisfeito.

Cada individuo representa uma funcio de ranking que atribui um valor de similaridade
para cada imagem da colecdo para uma determinada consulta. A programacdo genética €
aplicada para realizar tanto a expansio da imagem de consulta inicial quanto a producao de
um novo ranking baseado na consulta expandida.

Sdo apresentadas a seguir quatro alternativas de usar GP para derivar métodos de
expansao multimodal a partir de imagens de consultas. A Figura 4.1 ilustra duas destas

alternativas.
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Figura 4.1. Visdo geral de dois métodos de expansdo denominados Expansdo-GPI (a) e
Expansdo-GPC (b).

Expansdo-GPI : este método expande a imagem de consulta com informac¢ao multimodal
adicionando caracteristicas textuais e de categoria obtidas dos resultados de cada
descritor visual adotado. A Figura 4.1(a) apresenta os principais passos do método
Expansdo-GPI, onde utiliza-se como terminais ndo somente as caracteristicas visuais

da imagens, mas também a informacao adicional extraidas a partir delas.

Expansdo-GPC : este método de expansao extrai informa¢do multimodal dos resultados
obtidos a partir da combinacio de todas as propriedades visuais da imagem. A combi-
nacao é derivada utilizando-se um arcabouco de GP apenas com propriedades visuais,
denominado aqui de Visual-GP. Ao invés de se ter diversos rankings iniciais, um para
cada descritor visual, tem-se um Unico ranking de onde se extrai as caracteristicas

multimodais. Espera-se que o Visual-GP forneca um resultado melhor que o das ca-
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racteristicas visuais individuais. Com base em tal hipétese, o método Expansdao-GPC
foi considerado para verificar se o ranking inicial provido pelo Visual-GP pode re-
sultar em uma expansao multimodal de melhor qualidade. A Figura 4.1(b) ilustra
0s passos principais do método Expansdo-GPC. Pode-se observar que na abordagem
Expansdao-GPC, a programacao genética € utilizada duas vezes, uma para combinar
as caracteristicas visuais e prover um ranking inicial, e outra para realizar a expansao
multimodal propriamente dita. O objetivo aqui € investigar se a expansao a partir de um
ranking inicial mais robusto pode gerar resultados melhores do que uma expansao feita
a partir de vérios rankings individuais, menos efetivos, mas que representam diferentes

formas de medir a similaridade entre imagens.

Rerank-GPI : este método € similar a alternativa Expansdo-GPI. No entanto, esta abordagem
utiliza a expansd@o multimodal apenas para reordenar os resultados do topo do ranking
provido pelas caracteristicas visuais individuais. Considera-se a unido dos resultados
dos k resultados do topo como resposta inicial a ser reordenada. Nos experimentos
foi utilizado k=100. Observa-se que resultados que ndo estdo presentes no topo das
respostas de acordo com as caracteristicas visuais individuais, ndo sdo introduzidos
nesta abordagem, enquanto que este fendmeno pode ocorrer no método Expansdo-
GPC. A comparacao entre alternativas que permitem a entrada de novos resultados
na resposta e alternativas que apenas reordenam os resultados iniciais, Expansdo-GPI
versus Rerank-GPI, é til para verificar se a expansdo multimodal pode trazer novas
respostas relevantes, mesmo que a imagem associada a essas respostas nao seja em

principio considerada proxima a imagem de consulta.

Rerank-GPC : Este método € similar a abordagem Expansdo-GPC. No entanto, utiliza
apenas a informag¢do multimodal para reordenar os k resultados do topo do resultado
provido pelo Visual-GP. Nos experimentos também foi utilizado k=100. Novamente,
deseja-se saber com as duas alternativas, Rerank-GPC versus Expansdo-GPC, se
ha vantagens na inclusdo de novos resultados na resposta inicial além das obtidas
com caracteristicas visuais, ou se € melhor apenas reordenar as respostas obtidas

inicialmente.

4.2.1 Descritores de Imagens

Existem diversos descritores de imagens disponiveis na literatura, cada um com seus res-
pectivos pontos fortes e fracos. Descritores de imagens sdo utilizados para caracterizar
propriedades visuais das imagens, tais como cor, forma, textura ou uma combinag¢do destas

propriedades, e representar tal informagao por meio de vetores de caracteristicas. Na medida
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em que estas propriedades sdo extraidas, elas podem ser utilizadas por sistemas de CBIR para
recuperar imagens similares a uma dada imagem de consulta de acordo com as propriedades
representadas pelos vetores de caracteristicas.

Dado que o problema estudado neste capitulo €, inicialmente, uma tarefa de CBIR, o
desempenho de diversos descritores de imagens foi avaliado nas colecdes de imagens adotadas.
Os descritores de imagens foram utilizados para extrair as propriedades visuais e calcular a
distancia entre a imagem de consulta e as imagens da colecdo. Foram utilizados os seguintes
descritores visuais: CEDD (Chatzichristofis & Boutalis, 2008a), FCTH (Chatzichristofis
& Boutalis, 2008b), CLD (Kasutani & Yamada, 2001), JCD (Chatzichristofis et al., 2009),
ACC (Huang et al., 1997), GCH (Lux, 2011), BIC (Stehling et al., 2002), SDLC (Vidal et al.,
2012), PHOG (Bosch et al., 2007), SIFT Lowe (1999) e CSIFT (Abdel-Hakim & Farag,
2006). Esses descritores foram escolhidos por figurarem entre os descritores mais utilizados
na literatura, por estarem disponiveis em bibliotecas de software para o processamento de
imagens e por explorarem diferentes caracteristicas visuais para representar imagens. A

Tabela 4.1 apresenta as propriedades visuais exploradas por cada descritor utilizado nos

experimentos.
Descritor de Imagem Propriedade Visual
GCH (Global Color Histogram) Cor
ACC (Auto Color Correlogram) Cor
CLD (Color Layout Descriptor) Cor
PHOG (Pyramid Histogram of Oriented Gradients) Forma
CEDD (Color and Edge Directivity Descriptor) Cor e Textura
FCTH (Fuzzy Color and Texture Histogram) Cor e Textura
JCD (Joint Composite Descriptor) Cor e Textura
BIC (Border/Interior pixel Classification) Cor
SDLC (Sorted Dominant Local Color) Cor
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) Pontos de Interesse

CSIFT (Colored Scale Invariant Feature Transform) Cor e Pontos de Interesse

Tabela 4.1. Descritores de imagens utilizados nos experimentos.

4.2.2 Individuos

Um individuo GP é representado por uma combinacio de fungdes e terminais, organizados em
uma estrutura de drvore bindria. Para combinar os terminais na formacao dos individuos, foram
utilizadas as fun¢des de adi¢do (+), subtracao (-), multiplicagdo (*), divisao (/), logaritmo

natural (log), logaritmo na base-10 (log10), maximo (max), minimo (min), e raiz quadrada



52 CAPITULO 4. BUSCA VISUAL EM COMERCIO ELETRONICO

( \/). Terminais, ou nodos folhas, contém informacdes derivadas de evidéncias visuais, textuais
e de categoria dos produtos.

Geralmente as bases de produtos disponiveis em lojas de comércio cont€ém outros dados
complementares a imagem do produto, tais como uma descri¢do textual sobre o produto
e uma categoria a qual ele pertence. A questdo chave aqui € investigar se o processo de
aprendizagem pode tirar vantagem destas informac¢des complementares para melhorar a
qualidade do resultado se comparado a sistemas que utilizam somente caracteristicas visuais
para computar o ranking final.

O primeiro passo para responder esta questdo € determinar uma maneira de associar
informag¢do multimodal com a imagem de consulta. O objetivo aqui é propor e avaliar
estratégias que ndo requerem intervengdo do usudrio para fornecer qualquer informacgao extra
sobre sua necessidade de informagdo além da imagem de consulta. Portanto, a associagdo
deve ser feita de modo automdtico, sem qualquer intervengdo explicita como realimentagao
de relevancia.

Para abordar este problema, sdo investigadas 88 caracteristicas extraidas das descrigdes
textuais e das categorias dos produtos e 22 terminais associados as propriedades visuais.
Além destes terminais foram também utilizados valores constantes na faixa de [0..100] como

terminais no GP.

Informacao Visual das Imagens mais Similares

Para cada um dos 11 descritores de imagens apresentados na na Tabela 4.1, um valor associado
ao descritor € utilizado como terminal no arcabougo de GP. O valor do terminal gerado por
cada descritor visual é dado pela funcdo d;, que computa a distincia entre a imagem de
consulta e uma determinada imagem da cole¢do. Além disso, o valor de distancia minima
obtido por cada descritor também ¢é usada como terminal no GP, somando assim mais 11
terminais extras. Apesar da informac¢do de distdncia minima atribuir, dada uma consulta,
um valor igual para todas as imagens da colecao, tal constante por ser util no processo de
aprendizagem. Esse valor pode, por exemplo, ser usado como fator de normalizagdo de valores
entre as consultas, dado que as distancias podem variar muito entre consultas, facilitando

assim a selecdo de boas férmulas genéricas.

Informacao de Categoria das Imagens mais Similares

As categorias dos produtos encontrados no topo dos resultados visuais obtidos por cada
descritor apresentado na Secdo 4.2.1 sdo associadas a imagem de consulta. Para cada descritor,

€ computada a frequéncia de todas as categorias de produtos encontradas no topo dos seus
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respectivos resultados. Desta forma € atribuido, a cada produto da colec¢do, a frequéncia da
sua categoria como um terminal do processo de aprendizagem.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo de uma imagem de consulta e os 5 resultados mais
similares na colecdo Amazon de acordo com um descritor visual. Como se pode observar,
quatro dos produtos mais similares pertencem a categoria de roupas femininas, € um pertence
a categoria de roupas masculinas. Neste exemplo, os resultados produzem um terminal de
frequéncia da categoria que atribui os valores 4 e 1 para estas duas categorias, e 0 para as
demais categorias. Dessa forma, produtos pertencentes aquelas categorias que aparecem no

topo t€ém maior chance de serem promovidos no ranking.

Consulta| 5 resultados do topo

v

& descri¢do:  guess by marciano shauna mesh halter dress
\
l

categoria:  clothing and accessories - women

descricdo:  kenneth cole women fluttery squares dress

categoria:  clothing and accessories - women

categoria:  clothing and accessories - women

descricdo: london times women matte jersey mesh shutter tuck dress

categoria:  clothing and accessories - women

? descricdo: tiana women fun pick up dress
[

descricdo: rochester big and tall non iron pleated shorts

categoria:  clothing and accessories - men

Figura 4.2. Exemplo de uma imagem de consulta e os cinco resultados mais similares de
na cole¢do Amazon acordo com um descritor visual.

A frequéncia da categoria ¢ computada levando-se em consideragdo o topo com k=1, 5,
10, 20 elementos. Como sd@o considerados 11 descritores de imagens e 4 formas alternativas
de considerar o topo dos resultados, um total de 44 terminais com informacao de categoria

sdo utilizados nos experimentos.

Informacao Textual das Imagens mais Similares

Para cada descritor de imagem adotado, uma consulta textual é formada com a concatenacao
dos termos presentes na descri¢do textual dos produtos mais similares. De fato, somente
um segmento da descri¢ao do produto é considerado, baseado nos resultados apresentados

em (dos Santos et al., 2013) que indicam que considerar até trés termos da descri¢ao € melhor
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que considerar a descri¢do toda. Nos experimentos realizados, o tamanho do segmento de
texto adotado foi de 1 termo apenas. Este tamanho foi escolhido devido aos bons resultados
obtidos em (dos Santos et al., 2013) e também por diminuir o custo computacional requerido
pelo método. Isto significa que no caso da colecdao DafitiPosthaus, cujas descri¢des sao apre-
sentadas em Portugués, o primeiro termo presente na descri¢do do produto foi utilizado para
gerar a consulta textual. Enquanto que na colecdo Amazon, cujas descri¢des sdo apresentadas
em Inglés, foi considerado o ultimo termo. Esta diferenca é devido a estrutura gramatical de
cada idioma.

A Figura 4.2 pode ser novamente usada para ilustrar este processo. Os produtos mais
similares a imagem de consulta sdo utilizados para criar uma consulta textual. Neste exemplo,
a consulta textual € formada por quatro ocorréncias da palavra "dress"e uma ocorréncia da
palavra "shorts". A consulta textual gerada é comparada as descri¢des dos produtos obtendo
um valor de similaridade entre a consulta e a descricdo textual de cada produto. A similaridade
textual € computada utilizando o modelo de espaco vetorial (McGill & Salton, 1983) e usada
como terminal no GP.

De maneira similar a abordagem utilizada no cédlculo da frequéncia da categoria, foi
levado em consideracdo o topo com k=1, 5, 10, 20 elementos. Como sao considerados 11
descritores de imagens e 4 formas alternativas de considerar o topo dos resultados, um total

de 44 terminais com informagdo textual sdo utilizados nos experimentos.

4.2.3 Funcao de Aptidao

A func¢do de aptidao adotada no arcabouco evoluciondrio deve ser capaz de avaliar o resultado
produzido por cada individuo em uma populacio de individuos. O resultado da fungdo
de aptiddo sera usado no arcabouco como parametro para selecdo dos individuos. Como
os individuos representam esquemas de ponderagdo a serem utilizados em uma fungio de
ordenacdo de documentos (imagens), a fungdo de aptiddao deve medir a qualidade do ranking
produzido por um determinado individuo. A medida P@ 10 apresentada na Equacgdo 2.6 foi

definida como func¢ao de aptidao no arcabouco de GP.

4.2.4 Selecao do Melhor Individuo

A escolha de um individuo como soluc¢io final do arcabouco de GP deve levar em considerac¢do
o desempenho do individuo obtido nas fases de treino e de valida¢do, de modo a escolher
um individuo capaz de ser genérico o suficiente para obter bons resultados em consultas nao
conhecidas e ndo escolher um individuo muito especializado para o conjunto de treino. Desta

forma, o critério utilizado para escolha dos melhores individuos é baseado nos valores de
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aptidao obtidos nas duas fases e no desvio padrio correspondente a esses dois valores, como
proposto em (de Almeida et al., 2007). Este método € conhecido como SUMg, ja apresentado

na Equacdo 3.1. O individuo com maior valor de SUMg € escolhido como melhor.

4.3 Experimentos

Esta secdo apresenta os experimentos realizados para avaliar as estratégias de busca visual
propostas neste capitulo, bem como as colecdes adotadas e a configuracdo dos pardmetros
do GP. Para extrair as propriedades visuais das imagens das cole¢des, foram utilizadas as
bibliotecas LIRE (Lux, 2011), JFeature (Graf, 2012) e VLFeat (Vedaldi & Fulkerson, 2010).
Os experimentos foram realizados utilizando-se a estratégia de validagcdo cruzada de 5-folds.
Cada conjunto de consulta foi dividido na propor¢ao de 40% para treino, 40% para validacao
e 20% para teste em cada fold.

O arcabouco de recuperacao de imagens baseado em GP foi implementado com su-
porte da lil-gp (v1.1) 2, uma biblioteca muito utilizada para o desenvolvimento eficiente de
aplicacOes baseada em programacdo genética em linguagem C.

O processo de execucdao do GP depende da selecao de uma semente aleatdria para
gerar a populagdo inicial. Para reduzir o efeito desta aleatoriedade o processo completo foi
executado 10 vezes e foi escolhido o melhor individuo no treino e na valida¢ao dentre todas
as execucoes para ser aplicado na fase de teste. Esta estratégia de repeticao de execucdes do
GP foi proposta inicialmente em (da Costa Carvalho et al., 2012) e diminui as chances de uma
unica semente levar a um desempenho abaixo do desempenho médio. Em da Costa Carvalho
et al. (2012) também foram utilizadas 10 repeti¢des e tal nimero foi suficiente para reduzir as
chances de se obter um resultado muito positivo, ou muito negativo, devido a escolha de uma
boa, ou de uma m4, semente para gerar a populacao inicial do processo evolutivo.

Finalmente, P@10 e MAP foram as métricas adotadas para avaliar a efetividade dos
métodos nos experimentos. Foi aplicado o teste de significancia estatistica ¢-test para veri-
ficar se as diferencgas nos resultados obtidos sdo significativas. Foram considerados ganhos
significativos de um método sobre outro, aqueles cujos valores foram iguais ou superiores a
95%.

4.3.1 Colecoes de Imagens

As colecdes de imagens disponiveis na literatura para realizar experimentos de busca visual
de produtos sdo compostas unicamente de imagens, sem qualquer informagdo adicional

associada. E o caso das cole¢des Stanford Mobile Visual (Chandrasekhar et al., 2011), que

’http://garage.cse.msu.edu/software/1il-gp/ Em 01/01/2014
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contém basicamente imagens de capas de livros e CDs/DVDs e PI100 (Xie et al., 2008), que
contém imagens de varios produtos, tais como instrumentos musicais, brinquedos, utensilios,
etc.

Em razao da auséncia de uma colecao com informa¢ao multimodal para ser utilizada
no escopo deste trabalho, foram montadas duas cole¢des contendo produtos de vestudrio
comercializados em trés lojas de comércio eletronico. Estas cole¢des foram apresentadas
inicialmente em (dos Santos et al., 2013). A primeira cole¢do, denominada DafitiPosthaus,
contém dados de 23.154 produtos coletados de duas lojas de venda online de vestudrio no

5 contém dados de

Brasil, Dafiti® e Posthaus*. A segunda colecio, denominada Amazon
12.807 produtos de uma loja internacional de comércio eletronico. Em ambas as colecoes,
cada produto € representado por uma imagem, uma descri¢ao textual e uma categoria. A
informacao de categoria foi extraida diretamente das lojas de comércio eletronico coletadas
para criar as cole¢des. Os produtos pertencem a uma das seis categorias: roupas femininas,
roupas masculinas, calcados femininos, calcados masculinos, bolsas e acessorios. A Tabela 4.2

apresenta alguns dados sobre a porcentagem de produtos em cada categoria nas colecdes

adotadas.

Categorias DafitiPosthaus Amazon

(%) (%)
Roupas masculinas 18,31 6,42
Roupas femininas 39,37 34,78
Bolsas 5,47 12,42
Cal¢ados femininos 27,34 44,12
Calcados masculinos 7,34 1,89
Acessoérios 2,17 0,37

Tabela 4.2. Informacdes sobre as categorias nas colegdes DafitiPosthaus e Amazon.

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizado um total de 100 imagens de consulta,

divididas em dois conjuntos descritos a seguir:

Shttp://www.dafiti.com.br Em 01/03/2014
4http://www.posthaus.com.br Em 01/03/2014
Shttp://www.amazon.com Em 01/03/2014
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Conjunto 1 (Q1): composto por 50 imagens selecionadas de outros sites de comércio ele-
tronico diferentes daqueles coletados na montagem das duas colecOes adotadas. As
imagens nesse caso possuem caracteristicas visuais similares as imagens contidas nas
colecdes, ou seja, imagens de produtos de moda com fundo homogéneo. A Figura 4.3

ilustra as imagens de consulta do conjunto Q1.

Figura 4.3. Imagens de consulta do conjunto Q1.
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Conjunto 2 (Q2): composto por 50 imagens selecionadas de diferentes sites como blogs,
revistas e jornais eletrOnicos. As imagens sdo, em geral, fotos de pessoas famosas e
representam uma classe de consultas dificeis, porém relevantes para usudrios que estao
em busca de um produto similar. O que torna este conjunto diferente do conjunto Q1 é
a grande presenca de ruido no fundo da imagem. A Figura 4.4 ilustra as imagens de

consulta do conjunto Q2.

Figura 4.4. Imagens de consulta do conjunto Q2.
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De forma a avaliar a relevancia das respostas retornadas por cada método, solicitamos a
30 voluntérios, divididos em 10 grupos de trés pessoas, para fornecer um julgamento bindrio
de relevancia (relevante ou irrelevante) para cada resultado de cada imagem de consulta.
Foram consideradas como relevantes, as respostas que receberam classificacao relevante por,
pelo menos, 2 avaliadores.

A técnica de pooling foi utilizada para avaliar as 25 imagens do topo retornadas por
uma série de descritores de imagens para cada consulta. Para os experimentos realizados,
foram incluidos novos julgamentos de relevancia, de forma a avaliar todos os descritores
de imagem apresentados na Tabela 4.1, uma vez que alguns deles ndo estavam incluidos no
trabalho de (dos Santos et al., 2013). O nimero médio de produtos considerados relevantes
por consulta é de 55,5 e 35,5 para o conjunto Q1 para as colecdes DafitiPosthaus e Amazon,
respectivamente. No conjunto Q2, o nimero médio de produtos considerados relevantes é de

15,2 e 22,8 para as colecdes DafitiPosthaus e Amazon, respectivamente.

4.3.2 Baselines

Trés abordagens distintas foram incluidas como baselines nos experimentos realizados para
avaliar a efetividade das estratégias propostas neste capitulo.

A primeira abordagem, denominada Visual-GP, é uma versao do arcabouco de GP que
considera apenas as propriedades visuais da imagem utilizando os descritores j4 mencionados
na Sec¢do 4.2.1. Os valores dos parametros utilizados na configuracao do arcabougo sdo os
mesmos apresentados na Secao 4.3.3.

A segunda abordagem, denominada 7otal Recall, ¢ um método de expansao proposto
em (Chum et al., 2007) que adota o modelo de bag-of-visual-words e realiza a expansao da
imagem de consulta no resultado inicial. A imagem de consulta é submetida e o resultado
inicial € reordenado através de um passo de verificacdo geométrica para suprimir resultados
falso positivos do topo do resultado. Uma nova consulta € construida por uma média dos
resultados verificados da consulta original. O método Total Recall foi implementado aplicando
o descritor SIFT, como proposto em (Chum et al., 2007) e também aplicando o descritor
CSIFT. Como esperado, a melhor alternativa para o problema abordado neste capitulo foi
aquela utilizando o CSIFT, e portanto apenas estes resultados sdo reportados nos experimentos.
O tamanho do vocabuldrio utilizado no modelo de bag-of-visual-words foi 50.000 palavras.
Para o passo de verificacdo geométrica foi utilizado o algoritmo LO-RANSAC (Lebeda et al.,
2012), o qual é o que apresenta os melhores resultados de acordo com a literatura.

Finalmente, a terceira abordagem, denominada TCatBR, é um método ad-hoc proposto
em (dos Santos et al., 2013) que realiza uma reordenagdo dos k; resultados do topo de um

descritor visual (CEDD). O método associa a categoria mais frequente encontrada no topo
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ky do resultado a imagem de consulta e considera a descrigcdo textual dos k3 resultados que
pertencem a esta categoria para realizar uma consulta textual. Os resultados da consulta textual
sdo entdo combinados linearmente com o resultado visual para reordenar os k4 resultados do
topo. Os valores das varidveis ki, k2, k3, € k4 s3o os mesmos utilizados no trabalho de (dos
Santos et al., 2013), ou seja, k; = 100, k» = 20, k3 = 20, e k4 = 100.

4.3.3 Configuracao dos Parametros de GP

Para ajudar na configuracao dos parametros de GP, foi adotada a mesma técnica de projeto
experimental aplicada no Capitulo 3. Um projeto fatorial completo em dois niveis foi
realizado para investigar o impacto dos trés parametros principais e suas interacdes: tamanho
da populacdo (Fator A), nimero maximo de geracdes (Fator B) e a profundidade maxima da
arvore para representacdo dos individuos (Fator C). Os fatores A, B e C foram analisados nos
niveis minimos de 50, 5 e 4, e nos niveis maximos de 500, 50, e 12, respectivamente. Os

efeitos de cada fator e suas respectivas interacoes sao apresentados na Tabela 4.3.

FATOR EFEITO(%)

A 31,51
B 15,80
C 15,38
BC 10,08
ABC 8,55
AB 5,68
AC 4,72

Tabela 4.3. Resultado do projeto fatorial completo em dois niveis para o arcabougo de
GP (em ordem decrescente de efeito).

Novamente pode-se observar que o fator A, que representa o tamanho da populacao,
tem maior influéncia no desempenho do arcabouco de GP e explica 31,51 na variagdo da
resposta. Os fatores B e C tiveram praticamente o mesmo efeito, em torno de 15%. O fator A
foi cerca de 99,5% maior que o fator B e 104,8% maior que o fator C. Erros experimentais ou
ndo-observados foram responsdveis por cerca de 8,3% da variacdo na resposta. Este resultado
indica que a escolha de uma tamanho de populacido grande € importante para obter bons
resultados neste cendrio.

Como resultado, adotou-se um tamanho de populacdo de 500 individuos, 40 geracdes
e uma profundidade maxima de 7 para as arvores geradas. A populacdo inicial foi gerada

aleatoriamente utilizando o método ramped half-and-half descrito no Capitulo 2 com profun-
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didade inicial dos individuos variando entre 2 a 6. Para as operagdes genéticas de cruzamento,

reproducdo e mutacdo, foram adotadas as taxas de 90%, 5%, and 5%, respectivamente.

4.3.4 Resultados Experimentais

4.3.4.1 Experimentos com Descritores de Imagens

O desempenho de cada descritor de imagem apresentado na Tabela 4.1 foi avaliado isola-
damente nas cole¢des adotadas. Em ambas as colecdes, o descritor de imagem que obteve
o melhor desempenho médio foi o descritor CEDD, conforme os resultados apresentados
nas Tabelas 4.4 e 4.5. E importante ressaltar que estes valores sio apenas uma referéncia de
qualidade dos resultados entre os descritores individuais que serdo utilizados no arcabouco de

GP. O foco aqui, entretanto, ndo é comparar os descritores entre si.

Descritor de Q1 Q2

imagem P@10 MAP P@10 MAP
CEDD 0.496 0300 0.224 0.186
FCTH 0.380 0.185 0.136 0.105
JCD 0.516 0.290 0.224 0.176
BIC 0.174 0.143 0.096 0.083
SDLC 0.088 0.070 0.020 0.015
PHOG 0.220 0.065 0.034 0.016
GCH 0.210 0.177 0.110 0.063
CLD 0.204 0.159 0.064 0.021
ACC 0.140 0.040 0.040 0.021
SIFT 0.156 0.073 0.020 0.006
CSIFT 0.300 0.105 0.042 0.022

Tabela 4.4. Desempenho dos descritores de imagens na coleco DafitiPosthaus. Melhores
resultados sdo apresentados em negrito.

Analisando-se os resultados obtidos nos experimentos, observa-se que os descritores
de imagens que tiveram melhor desempenho na aplicacao alvo sdo aqueles que combinam
informacao visual de cor e textura em uma unica representacao, como CEDD, JCD e FCTH.
Isto indica que a informacdo de textura é uma caracteristica importante a ser considerada, além
da informacao de cor, neste tipo de aplicacdo. Apesar dos descritores de imagens baseados
apenas em cor, como GCH, CLD, SDLC, BIC e ACC apresentarem desempenho inferior
aos trés descritores compostos citados acima, observa-se que a informagao de cor é bastante
utilizada como seletor de relevancia pelos usudrios. Os descritores de imagem PHOG, CSIFT
e SIFT obtiveram os piores resultados nas colecdes adotadas. O fato do descritor PHOG

considerar apenas a informagao de forma na representa¢ao da imagem explica o seu baixo
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Descritor de Q1 Q2
imagem P@10 MAP P@10 MAP

CEDD 0.327 0.165 0.241 0.125
FCTH 0.224 0.103 0.182 0.116
JCD 0.308 0.160 0.206 0.144
BIC 0.123  0.065 0.199 0.096
SDLC 0.197 0.053 0.053 0.019
PHOG 0.047 0.018 0.030 0.026
GCH 0.223  0.077 0.219 0.105
CLD 0.214 0.071 0.126 0.065
ACC 0.205 0.061 0.072 0.059
SIFT 0.132 0.044 0.020 0.018
CSIFT 0.148 0.050 0.076 0.025

Tabela 4.5. Desempenho dos descritores de imagens na cole¢ao Amazon. Melhores
resultados sdo apresentados em negrito.

desempenho. No caso dos descritores SIFT e CSIFT, apesar de serem considerados excelentes
descritores de imagens em outras cole¢des e contextos, sua baixa efetividade ja foi reportada
anteriormente quando aplicados ao problema de busca de produtos (Shen et al., 2012).

Em razdo dos resultados obtidos com os descritores de imagens individualmente, uma
alternativa para melhorar os resultados em sistemas de busca visual de produtos € combinar
os varios descritores para produzir uma funcio Unica de ranking que tire proveito das especia-
lidades de cada descritor. Adicionalmente, a informacdo complementar disponivel em bases
de dados de produtos pode ser utilizada como evidéncia extra para melhorar a ordenagdo do

resultado final.

4.3.4.2 Experimentos com o Arcabouco de GP

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os resultados obtidos pelas quatro alternativas de expansao
propostas neste capitulo quando aplicadas as colecdes adotadas. Os resultados sdo comparados
com os baselines Visual-GP and Total Recall. A comparacdo com o arcabouco Visual-GP
€ importante para avaliar se os ganhos obtidos com o uso de GP s@o decorrentes apenas da
combinacao dos multiplos descritores de imagem utilizados, ou se ha de fato ganho com a
expansdo multimodal.

Observa-se claramente os ganhos obtidos com o uso de GP sobre os resultados dos
descritores de imagens apresentados na Tabelas 4.4 e 4.5. O método Visual-GP obteve resul-
tados superiores a todos os descritores individuais. Por exemplo, na colecao DafitiPosthaus
o melhor descritor foi o JCD para os dois conjuntos de consultas, considerando a medida

P@10. Em ambos os casos, Visual-GP apresentou ganhos estatisticamente significantes sobre
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Ql Q2
P@10 MAP P@10 MAP
Total Recall 0,300 0,117 0,042 0,023
Visual-GP 0.604 0330 0250 0.220

Expansio-GPI  0.7227 0.405 0.344" 0.263
Expansio-GPC  0.678  0.367 0.285 0.232
Rerank-GPI 0.704 0.418° 0.332 0.276
Rerank-GPC 0.694 0391 0313 0.258

Tabela 4.6. Desempenho dos métodos Visual-GP, Total Recall e das estratégias de
expansao e reordenacio baseadas em GP na colecdo DafitiPosthaus. Valores mais altos
sdo apresentados em negrito. Diferencas estatisticamente significantes entre Visual-GP e
os métodos de expansao s@o marcados com (7).

Ql Q2
P@10 MAP P@10 MAP

Total Recall 0.150 0.062 0.080 0.030
Visual-GP 0342 0.168 0.259 0.147
Expansio-GPI  0.419" 0.243" 0.367" 0.222+
Expansdao-GPC  0.394  0.221  0.327  0.196
Rerank-GPI 0.391 0.226 0.315 0.187
Rerank-GPC 0371 0.209 0.293 0.173

Tabela 4.7. Desempenho dos métodos Visual-GP, Total Recall e das estratégias de
expansao e reordenacdo baseadas em GP na cole¢cdo Amazon. Valores mais altos sdo
apresentados em negrito. Diferencas estatisticamente significantes entre Visual-GP e os
métodos de expansao sdo marcados com ().

o descritor de imagem JCD. Na mesma cole¢do, considerando a medida MAP, o melhor
descritor foi o CEDD para os dois conjuntos de consultas. O método Visual-GP apresentou
ganhos de 10% para o conjunto Q1 e de 22% para o conjunto Q2 sobre o CEDD. Em resumo,
o uso de GP para combinar multiplos descritores de imagem pode melhorar significativamente
os resultados se comparado ao uso de cada descritor individualmente.

O melhor desempenho entre as quatro alternativas apresentadas neste capitulo foi obtido
pelo método Expansdo-GPI, o qual expande os resultados de cada descritor individualmente
e permite a inclusdo no ranking de novos resultados trazidos pela expansdao multimodal.

As alternativas de expansdo estudadas variam de acordo com duas propriedades. A
primeira é permitir ou ndo a inclusao de novos resultados a partir da expansao. A segunda
€ expandir os resultados sobre os descritores individuais ou sobre um ranking resultante da
aplicagdo de GP para combinar os descritores individuais.

As abordagens Rerank-GPI e Rerank-GPC, que realizam apenas a reordenacdo dos
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resultados obtidos pelos descritores visuais, resultaram em ganhos quando comparadas ao
uso de GP sem expansdo realizado pelo Visual-GP. No entanto, Rerank-GPI e Rerank-GPC
obtiveram resultados inferiores aos das alternativas Expansdo-GPI e Expansdo-GPC, que
permitem que a expansdo multimodal inclua novos resultados no ranking.

As estratégias Expansdo-GPC e Rerank-GPC, que expandem os resultados a partir
do ranking do Visual-GP, obtiveram inferiores aos obtidos pelas alternativas Expansdo-
GPI e Rerank-GPI, que realizam a expansao dos resultados a partir das respostas de cada
descritor individual. Isto significa que o arcabouco de GP apresentado tira vantagem da
informagdo provida individualmente por cada descritor para computar o ranking de respostas
com expansao multimodal. Os descritores individuais apresentam maneiras distintas de
calcular a distancia entre a imagem de consulta e as imagens dos produtos presentes na
colecdo. Esta diversidade permite que imagens similares com a imagem de consulta sejam
recuperadas sobre o ponto de vista de varios aspectos, tais como cor, textura e forma. Ao
expandir a consulta a partir dos varios descritores individuais, esta diversidade é também
provida por meio das categorias e descri¢des textuais obtidas.

O método Expansdo-GPI obteve ganhos em todos os cenarios nas cole¢oes adotadas
quando comparado ao método Visual-GP, com diferencas estatisticamente significantes
em todas as comparagdes de acordo com o t-test. Por exemplo, o ganho de MAP obtido
pelo método Expansdo-GPI em relagdo ao método Visual-GP foi de cerca de 22,7% no
conjunto de consultas Q1 e de 19,5% no conjunto de consultas Q2 na colec¢ao DafitiPosthaus.
Considerando a medida P@ 10 na mesma cole¢do, os ganhos foram de cerca de 19,5% no
conjunto de consultas Q1 e cerca de 37,6% no conjunto de consultas Q2.

Na colecdo Amazon, os ganhos de MAP do método Expansdo-GPI em relacdo ao
Visual-GP foram de 44,6% no conjunto de consultas Q1 e de 51% no conjunto de consultas
Q2. Considerando a medida P@ 10 na mesma cole¢do, os ganhos foram de 22, 5% no conjunto
de consultas Q1 e de 41, 7% no conjunto de consultas Q2. Isto mostra que apesar da diferenca
de idioma entre as duas colecdes, os ganhos potenciais obtidos pelas estratégias de expansao
multimodal ndo sdo afetados.

Quando comparadas ao método de expansdo Total Recall, todas as quatro alternativas de
expansdo propostas, assim como o Visual-GP, obtiveram resultados superiores. E importante
ressaltar que o método Total Recall ¢ um método de expansao que ndo € baseado em nenhuma
técnica de aprendizagem de mdaquina e ndo permite a expansdo dos resultados a partir da
combinac¢ao de multiplas caracteristicas visuais. Além disso, esse método nao foi projetado
para a aplicacao especifica de busca por imagem de produtos estudada neste capitulo e sim
para o problema de encontrar imagens muito similares em cole¢des (near-duplicate). A
inclusdo do método Total Recall nos experimentos se deu para evitar eventuais dividas quanto

ao seu desempenho em relacdo aos métodos propostos, dado que esse método Total Recall é
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considerado uma referéncia importante entre os métodos de expansao para busca de imagens.
As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam a comparagao entre os resultados obtidos pelo baseline
TCatBR e pelo método Expansdo-GPI, a melhor alternativa de expansao segundo os resultados

apresentados.

Ql Q2
P@I0 MAP P@I0 MAP

Expansio-GPI  0.7227 0.405" 0.3447 0.263"
TCatBR 0.640 0262 0.288 0.205

Tabela 4.8. Desempenho dos métodos Expansdo-GPI e TCatBR na colecdo Dafiti-
Posthaus. Valores mais altos s@o apresentados em negrito. Diferencgas estatisticamente
significantes entre 0 método Expansdo-GPI e o método TCatBR sdo marcados com (7).

Ql Q2
P@10 MAP P@10 MAP

Expansdo-GPI 0419 0.243" 0.367" 0.222}
TCatBR 0402 0.192 0324 0.182

Tabela 4.9. Desempenho dos métodos Expansdo-GPI e TCatBR na cole¢do Amazon.
Valores mais altos sao apresentados em negrito. Diferencas estatisticamente significantes
entre o método Expansdo-GPI e o método TCatBR sao marcados com (7).

O método Expansdo-GPI obteve ganhos superiores ao TCatBR em todas as colegdes e
cendrios de consulta analisados. Na colec¢do DafitiPosthaus, os ganhos de MAP obtidos pelo
método Expansdo-GPI em relacdo ao método TCatBR foram de 54,6% para o conjunto Q1 e
de 28,3% para o conjunto Q2. Considerando a medida P@ 10 na mesma colecao, os ganhos
foram 12,8% e 19,4% para os conjuntos Q1 e Q2, respectivamente. Todos os ganhos nesta
colecdo foram considerados estatisticamente significantes de acordo com o resultado do #-zest.

Na cole¢dao Amazon, os ganhos de MAP foram considerados estatisticamente significan-
tes para os dois conjuntos de consultas. Considerando a medida P@ 10 na mesma colecao,
apenas os ganhos obtidos no conjunto Q2 foram considerados estatisticamente significantes,
apesar do método Expansdo-GPI também ter apresentado resultados melhores que o TCatBR
no conjunto Q1.

Os resultados gerais indicam que GP € uma alternativa vidvel para expandir automa-
ticamente uma imagem de consulta. Além dos resultados competitivos obtidos, a expansao
baseada em GP oferece um arcabougo que pode ser usado em outras aplicacdes de busca de

imagem onde a informacao multimodal estd disponivel, enquanto que o método TCatBR, é
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um método de reordenagdo especifico, proposto exclusivamente para ser adotado na busca de
produtos de moda.

As Figuras 4.5 e 4.6 ilustram as diferencas de valores de P@ 10 entre o método de
expansao Expansdo-GPI e o método sem expansao Visual-GP para os conjuntos Q1 e Q2,
respectivamente, na colecao DafitiPosthaus. Esta comparacao € ttil para entender as vantagens
do método de expansdo Expansdo-GPI em relagdo ao método Visual-GP. Ao analisar os
resultados das consultas individualmente, o método de expansio Expansdo-GPI teve melhor
desempenho em 64% das consultas, desempenho equivalente em 14% e, desempenho inferior
em apenas 22% das consultas do conjunto Q1. No conjunto Q2, o método de expansio
Expansdo-GPI obteve melhor desempenho em 44% das consultas, desempenho equivalente

em 38% e, desempenho inferior em apenas 18% das consultas.
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Figura 4.5. Diferenca nos valores de P@10 entre o método Expansdo-GPI e Visual-GP
para cada consulta no conjunto Q1 na colec@o DafitiPosthaus.
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Figura 4.6. Diferenca nos valores de P@10 entre o método Expansdo-GPI e Visual-GP
para cada consulta no conjunto Q2 na colec@o DafitiPosthaus.
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Ao analisar as 28 consultas no conjunto Q2 nas quais o método Expansdo-GPI teve
desempenho equivalente ou inferior ao método Visual-GP, foi constatado que estes resultados
se referem as consultas que cont€ém poucos resultados relevantes, com 24 delas contendo
um nimero de imagens relevantes abaixo da média apresentada para o conjunto. O mesmo
fendmeno ocorre quando se analisa os casos de perdas no conjunto Q1. Das 11 consultas nas
quais o método de expansao teve desempenho pior, sete delas t€m um niimero de relevantes
abaixo da média de relevantes para o conjunto.

A Figura 4.7 apresenta o exemplo de consulta na colecdo DafitiPosthaus, onde o método
de expansao Expansdo-GPI obteve desempenho melhor em relagdo ao método Visual-GP,
de acordo com com o julgamento relevancia dos usudrios. A imagem de consulta ilustra
uma mulher carregando uma bolsa, o que parece ser o produto procurado de acordo com o
julgamento relevancia dos usudrios. No resultado apresentado pode-se observar que o método

Expansdo-GPI foi capaz de filtrar resultados errados do topo da resposta.

Figura 4.7. Resultado da busca visual pela imagem de consulta (a), onde o método
Expansdo-GPI (c) obteve melhor desempenho em relacdo ao método Visual-GP (b).

A Figura 4.8 apresenta um exemplo de consulta na cole¢ao DafitiPosthaus, onde o
método de expansdo Expansdo-GPI obteve desempenho pior em relacdo ao método Visual-
GP. Neste caso, a imagem de consulta ilustra um homem vestindo uma camiseta, o que
parece ser o produto procurado de acordo com o julgamento relevancia dos usuérios. O
método Visual-GP recuperou imagens similares a consulta, mas apresentou uma camiseta
feminina nos 10 primeiros resultados. Embora o método Expansdo-GPI nio tenha recuperado
nenhuma camiseta feminina no topo da resposta, este método incluiu trés camisetas no topo
do resultado que ndo foram consideradas relevantes pelos usudrios. Este exemplo mostra que
uma qualidade minima no ranking inicial € necessdria para fazer a expansao funcionar de
maneira adequada. Esta evidéncia é reforcada pelos graficos comparativos das Figuras 4.5
e 4.6, que mostram que os ganhos sdo maiores nas consultas que contém um nimero maior

de relevantes.
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Figura 4.8. Resultado da busca visual pela imagem de consulta (a), onde o método
Expansdo-GPI (c) obteve pior desempenho em relacdo ao método Visual-GP (b).
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4.3.5 Custos Computationais

Muitos dos custos computacionais relacionados com as abordagens propostas neste capitulo
sdo adicionados em um processo offline para derivar as fun¢des de combinacdo com o
uso de GP. Ao processar as consultas, a principal sobrecarga é recuperar as caracteristicas
multimodais para os primeiros resultados. Nos experimentos realizados, estas informacdes
multimodais foram derivadas dos 20 resultados do topo. Isto significa que é necessario
recuperar apenas a descricdo textual dos 20 primeiros resultados, criar uma consulta composta
pela concatenagdo dos primeiros termos presentes nestas descricdes e submeter esta consulta
textual. O processamento de cada consulta textual €, de fato, muito mais rapido do que o
processamento da imagem de consulta inicial.

Nos experimentos realizados, este custo adicional foi préximo do tempo para processar
a imagem de consulta sem expansdo. Com a expansado, o tempo médio para processar uma
imagem de consulta subiu de 1182ms para 1506ms. A funcdo de combinacdo representa um
custo muito pequeno e o custo extra para processar as informagdes textuais ndo chega a dobrar
o tempo de execugdo.

Vale ressaltar que os experimentos foram realizados utilizando a biblioteca LIRE para
processar as consultas visuais e a biblioteca Lucene para processar as consultas textuais, com
todas as tarefas sendo executadas sequencialmente. E importante salientar que o foco deste
trabalho ndo era fazer uma anélise de desempenho, nem propor uma solugdo otimizada sob o
ponto de vista de custo de processamento. No entanto, em um sistema real projetado para
considerar questdes de eficiéncia, esta sobrecarga pode ser reduzida. Por exemplo, a expansdo
multimodal para cada descritor visual poderia ser feita em paralelo, reduzindo-se o tempo

para processar as consultas.
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4.3.6 Analise das Funcoes

Assim como no capitulo anterior, o individuo escolhido no final de cada execucao do arca-
bouco evoluciondrio representa a melhor solugdo encontrada para o problema alvo no espago
de busca considerado durante aquela execucao. As Equacdes 4.1 e 4.2 mostram exemplos
de duas fungdes geradas pelo método de expansdo Expansdo-GPI para o conjunto Q1 nas

cole¢des DafitiPosthaus e Amazon, respectivamente.

CSiftlethO + fcrhtextlo - rloglo(max(fahmindistv gChtextl) - (demindist + C€dd))+
min(phog, detethO) + phogiexi20 + gchiex1+  (4.1)

(Cldtextlo * CeddcalS)

cedd qno — (rlogl0((fcthiexs + (fctheas — jed)) — rlogl0(cSift))) 4.2)

onde os nomes dos descritores sozinhos representam a distincia entre a imagem de consulta e
uma imagem da colecdo, de acordo com aquele descritor. Um descritor d, seguido por textn
(diext{n})» representa a similaridade textual entre um documento e a descrigdo textual das top N
imagens no ranking inicial dado por d. Um descritor d, seguido por catn (d 4, ), representa a
frequéncia da categoria do documento nos top N resultados dados por d. A func¢do min retorna
o valor minimo entre dois valores fornecidos como pardmetros. Um descritor d, seguido por
mindist(dingist), T€presenta a distancia minima de qualquer documento para a imagem de
consulta, conforme o descritor d.

Uma andlise das fun¢des geradas pelo arcabouco de GP permite saber quais terminais
estdo sendo utilizados nas fungdes geradas e quais foram descartados pelo arcabougo. A
Tabela 4.10 apresenta estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos 11 descritores
individuais, em 50 func¢des geradas pelo pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na
colecdo DafitiPosthaus.

Pode-se observar na Figura 4.9 que os terminais derivados dos descritores CEDD e
JCD foram os que ocorreram com maior frequéncia nas fun¢des analisadas. Esses dois
descritores foram os que apresentaram os melhores desempenhos individualmente, conforme
os resultados mostrados na Tabela 4.4. Os terminais derivados dos descritores ACC e SIFT
foram os que ocorreram com menor frequéncia, figurando em apenas 10% das funcdes. Esses
dois descritores também foram os que apresentaram os piores desempenhos individualmente,
considerando a medida P@10. Os resultados indicam portanto uma interessante correlagao

entre o desempenho dos descritores sobre a colecdo e sua frequéncia de ocorréncia nas
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DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

CEDD 166 42
JCD 143 43
CSIFT 127 42
CLD 106 38
FCTH 102 39
GCH 86 38
BIC 86 30
PHOG 64 28
SDLC 48 10
ACC 20

SIFT 15

Tabela 4.10. Estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores indivi-
duais nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na colecdo
DafitiPosthaus.

férmulas produzidas pelo arcabouco. Tal correlagdo € um indicio de que o arcabougo é capaz

de identificar os terminais que produzem bons resultados.
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Figura 4.9. Frequéncia de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores indivi-
duais nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na colecdo
DafitiPosthaus.

A Tabela 4.11 apresenta os 15 terminais mais frequentes nas fung¢des produzidas pelo
método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na cole¢do DafitiPosthaus. Pode-se observar que o
uso do texto extraido a partir do CEDD e do JCD estdo entre os terminais mais usados. Além

disso, oito dos dez terminais mais utilizados estao relacionados ao texto da descri¢ao dos
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produtos da resposta inicial, um indicio de que a expansio a partir do texto € uma caracteristica

com papel importante no arcabouco de expansdo apresentado.

DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

cedd,exn0 60 29
JCdrext20 40 24
ceddfrep0 33 18
cldiexno 30 12
cldiext10 29 20
jediextio 24 16
cedd 23 14
cSiftienn0 22 13
cSiftien10 21 13
cSiftiens 20 12
cedd freqs 19 14
Scthieqs 19 9

Jed freqn0 19 15
cldinaisi 18 6

cldiex 18 10

Tabela 4.11. Estatisticas de ocorréncia dos 15 terminais mais frequentes nas funcdes
geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na colegdo DafitiPosthaus.
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A Tabela 4.12 apresenta estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos 11
descritores individuais, em 50 fun¢des geradas pelo pelo método Expansdo-GPI para o
conjunto Q2 na colecdo DafitiPosthaus. Novamente percebe-se uma certa correlagdo entre o
desempenho de cada descritor individualmente e sua frequéncia de uso pelo arcaboucgo de GP.

Resultado que também se repete nos demais cendrios.

DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

CEDD 284 45
JCD 122 36
FCTH 77 28
CLD 64 29
BIC 57 24
GCH 56 25
CSIFT 49 22
PHOG 30 16
ACC 30 15
SDLC 20

SIFT 15 5

Tabela 4.12. Estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores indivi-
duais nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecdo
DafitiPosthaus.

Na Figura 4.10 pode-se observar que novamente os terminais derivados do CEDD e
JCD foram os que ocorreram com maior frequéncia nas fun¢des analisadas. Os terminais
derivados do SDLC e SIFT foram os que ocorreram com menor frequéncia, figurando em
apenas 12% e 10% das fungdes, respectivamente. Esse dois descritores também foram os que
apresentaram os piores desempenhos individualmente, considerando a medida P@10.

A Tabela 4.13 apresenta os 15 terminais mais frequentes nas fung¢des produzidas pelo
método Expansdao-GPI para o conjunto Q2 na colecdo DafitiPosthaus. Para as consultas
do conjunto Q2, a informagdo de categoria passa a ter uma frequéncia mais préxima a de
texto, com as duas aparecendo de maneira mais homogénea nas formulas produzidas. Tal
resultado pode ser consequéncia do fato das consultas produzirem rankings iniciais piores, o
que prejudica a informacdo mais especifica sobre os produtos gerada pela expansao textual e

favorece a expansdo a partir de informacao mais genérica produzida pelas categorias.
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Figura 4.10. Frequéncia de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores indivi-
duais nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecdo

DafitiPosthaus.

Tabela 4.13. Estatisticas de ocorréncia dos 15 terminais mais frequentes nas fun¢des
geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecdo DafitiPosthaus.
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DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

cedd a0
cedd
ceddyexo
jed
Jedrext10
cldmingist
cedd. qs
ceddyexss
Scthiexs
Ceddcutlo
Jedearo
Jcdrexi20
Sethiexn
Sethearno
cSiftiext10

94
59
55
39
26
21
20
19
17
15
14
13
12
12
12

37
26
27
19
12
9
13
10
7
1

—

L L it 0
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A Tabela 4.14 apresenta estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos 11

descritores individuais, em 50 fun¢des geradas pelo pelo método Expansdo-GPI para o

conjunto Q1 na colecao Amazon. Novamente observa-se boa correlacao entre desempenho

dos descritores individuais e seu uso por parte do arcabougo de GP proposto.

Na Figura 4.11 observa-se que os terminais derivados dos descritores CEDD e JCD
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DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

CEDD 199 30
JCD 118 28
GCH 50 19
FCTH 49 19
CLD 40 19
ACC 39 19
SDLC 21 10
CSIFT 20 11
BIC 18

SIFT 17

PHOG 14

Tabela 4.14. Estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores individuais
nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na cole¢do Amazon.

ocorreram com maior frequéncia em 60% e 56% das fungdes, respectivamente. Os terminais
derivados do descritor PHOG foram os que menos ocorreram. Estes resultados também
refletem os desempenhos obtidos por esses descritores individualmente, conforme apresentado
na Tabela 4.5.

# ocorréncias

100
50
3 B B .

cedd jcd gch fcth cld acc sdlc cSift bic  sift phog

Figura 4.11. Frequéncia de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores individuais
nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na cole¢do Amazon.

A Tabela 4.15 apresenta os 15 terminais mais frequentes nas fungdes produzidas pelo método
Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na colecdo Amazon. Neste caso nao ha o dominio de
terminais relacionados a expansao textual, como ocorre na colecdo DafitiPosthaus. O fato
dos descritores individuais na colecdo Amazon terem apresentado resultados ligeiramente

piores do que os obtidos na colecdo DafitiPosthaus pode explicar a auséncia do predominio de
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caracteristicas textuais nos terminais gerados para a cole¢cdo Amazon. Ao observar a colecao
mais detalhadamente, percebeu-se que parte das descri¢des textuais presentes na colecao
Amazon possuem codigos de produto inseridos ao final da descricdo, o que prejudicou também
o desempenho da expansao textual. No entanto, percebe-se que o arcabouco de GP foi capaz
de contornar de certa forma tal problema, fazendo menos uso da informacao textual do que o

fez na colecdo DafitiPosthaus.

DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

cedd 60 24
cedd a0 30 12
jed 27 16
Jcdear10 23

cedd g 20 8
ceddex10 17 10
ceddex 16 8
Jcdiex20 16 9
cedd;exno 15 7
Jedear20 15 6
cedd, 5 14 8
Scthien 13 8
cldyindgist 13 6
ceddcq10 12 7
JCmindist 11 7

Tabela 4.15. Estatisticas de ocorréncia dos 15 terminais mais frequentes nas funcdes
geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q1 na colecdo Amazon.

A Tabela 4.16 apresenta estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos 11
descritores individuais, em 50 fun¢des geradas pelo pelo método Expansdo-GPI para o
conjunto Q2 na cole¢do Amazon.

Na Figura 4.12 observa-se que os terminais derivados dos descritores CEDD e FCTH
ocorreram com maior frequéncia em 56% e 60% das fungdes, respectivamente. Os terminais
derivados do descritor SIFT e PHOG foram os que menos ocorreram, ocorrendo em apenas
16% e 10% das fungdes, respectivamente. Estes resultados também refletem os resultados
obtidos pelos descritores individuais, conforme apresentado na Tabela 4.5.

A Tabela 4.17 apresenta os 15 terminais mais frequentes nas fun¢des produzidas pelo
método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecao Amazon. Assim como na colecio
DafitiPosthaus, a informacgdo de categoria foi mais utilizada na expansdo das imagens de

consulta do conjunto Q2 do que no conjunto Q1. Dos dez terminais mais utilizados, seis
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DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

CEDD 119 28
FCTH 113 30
JCD 107 27
ACC 98 27
BIC 84 24
GCH 73 26
CLD 37 17
CSIFT 17 7
SDLC 17 6
SIFT 15 8
PHOG 11 5

Tabela 4.16. Estatisticas de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores individuais
nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na cole¢do Amazon.

i IIIII-
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Figura 4.12. Frequéncia de ocorréncia dos terminais derivados dos descritores individuais
nas fungdes geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecdo Amazon.

sdo derivados da informacao de categoria no conjunto Q2, enquanto que no conjunto Ql,
apenas quatro dos dez terminais mais utilizados foram derivados da informagao de categoria.
Contudo, a diferenga é menor do que a observada na cole¢do DafitiPosthaus, assim como a
diferenca de desempenho dos descritores entre os conjuntos Q1 e Q2 também € menor na
colecao Amazon.

No geral, pode-se observar que os terminais derivados dos descritores visuais compostos
CEDD e JCD, que exploram propriedades de cor e textura, estdo entre os mais frequentes
tanto no conjunto Q1, quanto no conjunto Q2, em ambas as cole¢des. Terminais derivados
de outros descritores, como FCTH, CSIFT, CLD, GCH, ACC e BIC também figuram entre

os mais frequentes de acordo com as especificidades de cada conjunto de consulta em cada
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DESCRITOR # OCORRENCIAS # FUNCOES

Jjed 29 22
ACCrext20 27 11
cedd 410 25 11
cedd 400 23
fetheas 19
acCeqrs 19 12
ACCrexs 19 8
cedd 17
JSethearo 16 12
Jedean 15
ceddqys 14
fetheano 14 11
gch 14 11
cldpinaist 14 6
bic 14 11

Tabela 4.17. Estatisticas de ocorréncia dos 15 terminais mais frequentes nas fungées
geradas pelo método Expansdo-GPI para o conjunto Q2 na colecdo Amazon.

colecdo. E possivel observar também que cada descritor contribui no processo de recuperagio
através de diversos terminais em diferentes topos do ranking inicial. Vale salientar que o
arcabouco implementado € flexivel o bastante para ser utilizado com outros descritores visuais
diferentes daqueles que foram considerados nos experimentos. Esses outros descritores podem

ser incluidos para explorar novas caracteristicas visuais das imagens.






Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este capitulo discute as conclusdes e algumas possibilidades de trabalhos de pesquisa futuros

relacionados a esta tese.

5.1 Conclusoes

Nesta tese foi abordada a aplicagcdo de programacao genética (GP - Genetic Progamming)
em problemas de busca de imagens sob dois contextos distintos: a busca de imagens na Web
utilizando informacdo textual extraida automaticamente das pdginas Web e, a busca visual
através da expansao da imagem de consulta utilizando informac¢@o multimodal. Para avaliar
as estratégias propostas para o contexto de busca visual, foi escolhido como estudo de caso a
busca visual de produtos em lojas de comércio eletronico voltadas para o segmento de moda.
Os dois contextos foram utilizados como estudo de caso para a aplicagao de GP em problemas
de busca de imagens, visando validar as hipéteses de que ha espago para novas solugdes
que utilizem GP e também de que GP é uma técnica que pode ser utilizada com sucesso em
diferentes cendrios de busca de imagem.

No primeiro contexto, foi estudado um arcabouco para recuperacdo de imagens no
cendrio da Web. O arcabougo utilizou o texto e metadados presentes nas paginas como fontes
de evidéncias para descrever as imagens e, aplicou os principios da programacgdo genética para
derivar formas de combina¢do ndo-lineares dessas evidéncias, descartando inclusive aquelas
que ndo contribuem com a melhoria da qualidade do conjunto de imagens recuperadas para
uma dada consulta textual.

Este primeiro estudo foi desenvolvido como uma extensao ao trabalho apresentado
inicialmente em (dos Santos et al., 2009). Em resumo, as principais contribui¢des em relacdo
ao trabalho preliminar foram: (i) uma andlise mais detalhada sobre quais fontes de evidéncia

textuais sdo mais importantes para representar o contetido das imagens na Web; (ii) inclusao
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de novas caracteristicas textuais como terminais do GP; (iii) uso do projeto fatorial em dois
niveis na avaliacdo experimental para melhor investigar o efeito de alguns parametros na
configuracao do arcabouc¢o de GP; (iv) uma avaliacao experimental do arcabougo de GP em
uma colecdo de imagens de dominio genérico coletada da Web, comparando-o com duas
abordagens de recuperacdo; (v) producdo do artigo Evaluation of parameters for combining
multiple textual sources of evidence for web image retrieval using genetic programming
publicado no Journal of the Brazilian Computer Society em 2013.

Entre as fontes de evidéncia estudadas, pdde-se observar que os terminais correspon-
dentes ao texto completo, titulo da pigina e passagem de 40 termos foram as evidéncias que
mais contribuiram para a melhoria da qualidade nos resultados. Os terminais derivados das
tags SRC, texto de ancora e ALT, embora tenham ocorrido com menor frequéncia, também
contribuiram de alguma forma no processo de recuperacdo de imagens. J4 as evidéncias de
autor, descri¢cdo e palavras-chave foram completamente descartadas pelo arcaboucgo de GP,
indicando que estes atributos ndo colaboraram para o processo de recuperaciao de imagens.

De acordo com os experimentos realizados, a abordagem de GP adotada para o cendrio
da Web foi estatisticamente superior em relacio as abordagens Okapi-BM25 e arcabouco
Bayesiano, com ganhos de 22,36% sobre o BM25 e ganhos de 45,39% sobre o arcabougo
Bayesiano. Os resultados reforcam a hipétese de que GP € uma boa alternativa para o
desenvolvimento de soluc¢des de busca por imagem baseada em texto.

No segundo contexto, foi estudado o problema da busca visual através da expansao da
imagem de consulta utilizando informa¢ao multimodal. Para avaliar as estratégias propostas
para o contexto de busca visual, foi escolhido como estudo de caso a busca visual de produtos
em lojas de comércio eletronico voltadas para o segmento de moda. Mais especificamente, a
busca de produtos na qual o usudrio submete apenas uma imagem como consulta ao sistema.
O arcabouco proposto aplicou os principios da programagdo genética para realizar tanto a
expansao automadtica da consulta inicial quanto a produ¢iao de um novo ranking baseado na
consulta expandida. Até onde se sabe, GP nunca foi aplicado no cendrio de busca abordado
neste contexto, no qual somente a informagao visual estd disponivel para expansao multimodal
de imagens de consulta.

Foram propostas quatro estratégias baseadas em programacao genética para derivar mé-
todos de expansdo multimodal a partir de imagens de consultas. As estratégias, denominadas
de Expansdo-GPI, Expansdo-GPC, Rerank-GPI e Rerank-GPC foram avaliadas e comparadas
com outras abordagens encontradas na literatura. Os resultados apresentados indicam que
ganhos expressivos na qualidade dos resultados podem ser obtidos neste cendrio quando se
realiza a expansdao multimodal da imagem de consulta. Comparado com o ranking gerado
pelo método Visual-GP na colecio DafitiPosthaus, o método Expansdo-GPI obteve ganhos de
22,7% e de 19,5% em termos de MAP para conjuntos de consulta Q1 e Q2, respectivamente.
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Considerando a medida P@ 10, os ganhos foram de 19,5% no conjunto de consultas Q1 e
de 37,6% no conjunto de consultas Q2. Na cole¢cdo Amazon, os ganhos de MAP do método
Expansdo-GPI em relacdo ao Visual-GP foram de 44,6% no conjunto de consultas Q1 e de
51% no conjunto de consultas Q2. Considerando a medida P@10 na mesma coleg¢do, os
ganhos foram de 22,5% no conjunto de consultas Q1 e de 41,7% no conjunto de consultas
Q2.

Em resumo, as principais contribui¢des neste segundo contexto estudado sdo: (i) um
arcabouco para expansdo multimodal de consultas baseado em em programacdo genética. Sao
apresentadas quatro alternativas para expandir automaticamente uma imagem de consulta
utilizando informag¢ao multimodal disponivel nas cole¢des; (ii) uma avaliacdao experimental
das abordagens propostas em uma aplica¢do de busca visual em lojas de comércio eletrdnico
do segmento de moda. (iii) produgdo do artigo A Multimodal query expansion based on
genetic programming for visually-oriented e-commerce applications submetido para o Expert

Systems with Applications Journal.

5.2 Trabalhos futuros

Os estudos e métodos propostos nesta tese abrem um leque de possibilidades para trabalhos

de pesquisa futuros, tais como:

e Introduzir evidéncias relacionadas ao contetido visual das imagens no arcabougo de GP
apresentado no Capitulo 3 para recuperacdo de imagens na Web utilizando informagao

multimodal.

e Estudar a possibilidade de derivar funcdes de combinacado para tipos especificos de
consulta. A ideia € verificar se estas funcdes especificas podem superar os resultados
obtidos com uma funcao de uso geral como apresentado nesta tese. As consultas pode-
riam ser agrupadas em fun¢do de propriedades especificas, tais como a popularidade,
localizagdo geogréfica do usudrio, etc. Trabalhos anteriores indicam que a criagdao
de funcdes especificas para cada categoria de consultas pode resultar em melhorias

significativas no desempenho de sistemas de busca para a Web (Berlt et al., 2010).

e Qutra possibilidade é estudar o impacto dos parametros de GP nestas fun¢des especifi-

cas.

e Incluir técnicas de realimentacdo de relevancia na expansdao multimodal. Técnicas
de realimentacdo de relevancia, incluindo interagdes diretas com usudrios ou o uso

de informacao de clique em consultas passadas, podem ser empregadas como uma
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nova forma de aplicacdo de GP para a expansao de consultas. Tais estratégias podem
aumentar a precisdo da descricdo inicial obtida sobre a imagem de consulta, dado que
0 usudrio apontaria quais as imagens de respostas sao relevantes para a imagem de
consulta. Constatou-se nos experimentos que uma maior concentragdo de relevantes
na resposta inicial dada a imagem de consulta resulta em melhorias na expansao

multimodal.

Estudar as estratégias de expansao utilizando outros métodos de aprendizagem e em
outros cendrios. Apesar de terem sido experimentadas em um dnico cendrio nesta
tese, as ideias podem ser aplicadas em outros cendrios, tais como geo-codificacdo de
imagens, recuperacao de videos e recuperacdo de imagens médicas para ajudar no

diagndstico e tratamento de pacientes.

Estudar formas de detectar automaticamente situacdes nas quais a expansao pode ndo
resultar em melhoria, evitando assim custos computacionais desnecessarios. Poderia-se
estudar, por exemplo, se formas de mensurar a divergéncia entre as respostas do topo do
ranking inicial e a imagem de consulta fornecida pelo usudrio ndo seriam bons indicios

de que a consulta ndo deve ser expandida.

Estudar alternativas para selecionar dinamicamente as imagens do topo dos resultados

das quais sdo extraidas as informacdes adicionais para realizar a expansdo multimodal.
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