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Resumo

Recuperagao de imagem baseada em contetido (Content-based Image Retrieval - CBIR)
é a tarefa que visa exibir, como resultado de uma busca, imagens com os mesmos con-
tetdos visuais de uma consulta. Esse problema tem atraido atencao crescente na area
de visao computacional. Técnicas de hashing baseado em aprendizado sao hoje uma
das abordagens mais estudadas de pesquisa aproximada de vizinhos mais proximos para
recuperacao de imagens em larga escala. Com o avango das redes neurais profundas em
representacao de imagem, métodos de hashing para CBIR passaram a usar aprendizado
profundo no processo de construgao dos codigos binérios. Tais estratégias sao conheci-
das genericamente como técnicas de Hashing Profundo (deep hashing). Embora uma
variedade de métodos tenham sido propostos para CBIR usando hashing profundo, a
maioria deles propoem abordagens que tratam as imagens como descrevendo um tnico
topico, ou seja, associadas a um tunico rétulo. Contudo, em busca visual é natural
que as imagens tenham varios topicos, cada um dos quais representados por diferentes
rotulos que podem estar relacionados, por exemplo, com objetos de varias categorias
ou diferentes conceitos associados com as imagens. Além disso, muitos desses modelos
focam exclusivamente na qualidade dos rankings gerados, ignorando questoes como a
eficiéncia da busca e do uso do espago disponivel, aspectos importantes em recuperagao
de imagem. Desta forma, esta pesquisa investiga técnicas de hashing profundo com o
intuito de tornar a tarefa de recuperacao de imagem mais eficiente mantendo a qua-
lidade do ranking de resposta compativel com o estado-da-arte. Além disso, focamos
no cenéario de miltiplos rétulos com o objetivo de gerar codigos hash que represen-
tem os varios niveis de similaridade entre as imagens. Mais especificamente, ao longo
desta pesquisa, propusemos e estudamos arquiteturas profundas geradoras treinadas
em duplas e triplas de imagens para a tarefa de recuperacao de imagens multi-rotulo.
As arquiteturas usadas foram autocodificadores variacionais baseados em distribuicao
discreta, capazes de gerar representacoes compactas das imagens, diretamente aplicé-
veis a técnicas de hashing, sem auxilio de processos intermediarios nao vinculados ao

treino. Ao avaliarmos os métodos propostos em duas cole¢oes de imagens multi-rétulo,
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uma sintética e outra real, observamos que os modelos sao capazes de gerar cédigos
hash binarios efetivos em termos da qualidade dos rankings criados além de eficientes

em termos do uso do espaco de hashing.

Palavras-chave: Recuperacao de Imagem Baseada em Contetido, Aprendizagem de
Maquina; Aprendizagem Profunda; Hashing Profundo; Arquiteturas Geradoras Pro-
fundas; Recuperacao de Imagens com Miltiplos Rotulos; Autocodificadores Variacio-

nais.
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Abstract

Content-based Image Retrieval (CBIR) is the task of retrieving images as result of
an image search, such that the retrieved images have the same visual contents as the
query image. This problem has attracted increasing attention in the area of computer
vision. Learning-based hashing techniques are among the most studied approaches to
nearest-neighbor approximate search for large-scale image retrieval. With the advan-
cement of deep neural networks in image representation, hashing based methods for
CBIR have adopted deep learning in the process of outputing binary hash codes. Such
strategies are known generically as Deep Hashing techniques. Although a variety of
methods have been proposed for CBIR using deep hashing, most of them deal with
single-labeled images. However, in visual search it is natural for images to have several
topics, each of which is represented by a different label that may be related, for exam-
ple, with objects of various categories or different concepts associated with the images.
Furthermore, many of these models focus exclusively on the quality of the generated
rankings, ignoring issues such as search efficiency and the use of the available space,
which are important aspects to consider in Image Retrieval. In this way, we inves-
tigate deep hashing techniques which enable efficient image retrieval while achieving
a high-quality response ranking. In addition, we focus on the multiple-label scenario
so that the generated hash codes capture the various levels of similarity among the
images. More specifically, throughout this research, we propose and study deep gene-
rative architectures trained on pairs and triples of images for the task of multi-label
image retrieval. To this, we adopt variational autoencoders based on discrete distribu-
tions. These models can generate compact image representations, directly applicable
to hashing techniques, without intermediate processes unrelated to training. When
evaluating the proposed methods in two collections of multi-label images, we observed
that they are capable of generating effective binary hash codes. Such codes can be used

to produce high-quality rankings while enabling an efficient use of the hashing space.

Keywords: Content-based Image Retrieval; Machine Learning; Deep Learning; Deep



Hashing; Deep Generative Architectures; Multi-label Image Retrieval; Variational Au-

toencoders.
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Capitulo 1

Introducao

A disponibilidade massiva de imagens na web requer o desenvolvimento de técnicas
efetivas de representagao de contetido para viabilizar a sua recuperacao pelos usuarios.
Como consequéncia, a recuperagao de imagem baseada em conteudo (Content-based
Image Retrieval - CBIR), que visa exibir, como resultado de uma busca, imagens com
os mesmos conteudos visuais de uma consulta, tem atraido atencao crescente na area de
visao computacional. Uma variedade de métodos eficientes de busca tém sido propostos
com o intuito de tornar essa tarefa mais efetiva.

Em geral, a tarefa de recuperacao de imagem é baseada na busca dos vizinhos
mais proximos (ANN) [Wang et al., 2014]. Contudo, determinar o conjunto exato de
vizinhos mais proximos tem alto custo computacional, especialmente se considerarmos
que em cendarios reais as colecoes sao de grande escala. Consequentemente, a maior
parte da literatura [Wang et al., 2018] adota técnicas de busca aproximada (também
conhecidas como pesquisa por similaridade, pesquisa por proximidade ou pesquisa por
item proximo), que sdo mais eficientes e mostram-se suficientemente uteis em muitos
problemas praticos.

As solugoes mais estudadas para resolu¢ao do problema de pesquisa por similari-
dade envolvem o uso de métodos de hashing. Nestes métodos, dados de alta dimensao
sao transformados em coédigos binarios compactos de forma que cédigos similares se-
jam mapeados para itens de contetido similar. Devido & eficiéncia, tanto na velocidade
quanto no armazenamento, muitos métodos de hashing foram propostos nos ultimos
anos. Estes normalmente sao classificados em métodos independentes de dados e de-
pendentes de dados. Para a primeira categoria, geralmente sao empregadas projecoes
aleatorias para mapear amostras em um espago de caracteristicas e, em seguida, os veto-
res numéricos resultantes sao binarizados. Os métodos representativos nesta categoria

incluem Locatily Sensitive Hashing (LSH) [Andoni & Indyk, 2006] e suas extensoes
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discriminativas e baseadas em kernel [Jain et al., 2008; Kulis & Grauman, 2009; Ra-
ginsky & Lazebnik, 2009]. Para a segunda categoria, varias técnicas de aprendizado de
maquina sao exploradas para aprender fungoes de hashing capazes de mapear amostras
em codigos binarios. Esta categoria inclui spectral hashing [Weiss et al., 2009], binary
reconstructive embedding (BRE) [Kulis et al., 2009, iterative quantization (ITQ) [Gong
et al., 2013b|, K-means hashing (KMH) [Lu et al., 2015|, minimalloss hashing (MLH)
[Norouzi & Blei, 2011| e sequential projection learning hashing (SPLH) [Wang et al.,
2012]. Comparados aos métodos de hashing independentes de dados, os dependentes
alcancam desempenho de busca e acuracia comparavel ou melhor com codigos mais
curtos, por utilizarem dados de treino.

Com o avanco das redes neurais profundas em representacao de imagem
[Krizhevsky et al., 2012|, métodos de hashing para CBIR passaram a usar aprendi-
zado profundo no processo de construcao dos coédigos binarios. Tais estratégias sao
conhecidas genericamente como técnicas de Hashing Profundo (Deep Hashing). Elas
tém sido amplamente investigadas por combinar as vantagens das redes neurais con-
volutivas profundas com o baixo custo computacional e de armazenamento de técnicas
de hashing. Assim, os métodos resultantes mapeiam os complexos espacos de represen-
tagao de imagens aprendidos por modelos profundos para espacos binarios compactos,
preservando a similaridade seméantica dos espagos originais.

Embora uma variedade de métodos tenham sido propostos para CBIR usando
hashing profundo [Zhu et al., 2016; Cao et al., 2016; Wang et al., 2016b; Shen et al.,
2017; Yang et al., 2018; Cakir et al., 2018], a maioria deles propoem abordagens que
tratam as imagens como descrevendo um tnico roétulo, ou seja, associada a um tnico
rotulo. Contudo, em busca visual é natural que as imagens tenham varios rétulos,
cada um dos quais representados por diferentes rotulos que podem estar associados,
por exemplo, com objetos de varias categorias. Além disso, miltiplos rétulos podem
facilitar a captura de informagdes sobre os relacionamentos entre as imagens, nao neces-
sariamente identificaveis apenas por contetido visual. Por exemplo, é possivel perceber,
através de rotulos, que duas imagens representam pinturas, mesmo que elas tenham
contetidos visuais muito distintos. Dessa forma, definir semelhangas seménticas sem
considerar os varios rotulos das imagens pode ter impacto negativo na tarefa de recu-
peragao.

Observe que abordagens para recuperacao de imagens com multiplos rétulos tam-
bém sao aplicéveis as imagens que contém apenas um rétulo, uma vez que o problema
de rétulo tinico pode ser pensado como um caso particular de multiplos rotulos. Logo,
esta abordagem ¢é mais geral.

Desse modo, o foco desta pesquisa é a recuperacao eficiente de imagem com mil-
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tiplos rétulos. A abordagem proposta consiste em um modelo de hashing dependente
dos dados usando redes neurais profundas. Métodos que utilizam esse tipo de aborda-
gem visam aprender funcoes de hashing a partir de um conjunto de dados especificos
para que o resultado da pesquisa de vizinho mais préximo no espaco de codificacao
seja a mais similar possivel ao resultado no espago original. Além disso, eles devem
preservar a similaridade seméantica dos varios rotulos, com baixo tempo de pesquisa

bem como uso efetivo de espago.

1.1 Motivacao e Justificativa

Os modelos baseados em aprendizado profundo, propostos para solucionar o problema
de recuperacao de imagem com miltiplos roétulos, tém atraido cada vez mais atengao
devido ao ganho de precisao obtido comparados aos modelos cléssicos. Recentemente,
a combinac¢ao de aprendizado profundo com o uso de técnicas de hashing tem tornado
esses modelos mais eficientes. Contudo, apesar do avango nessa area, tais técnicas
ainda necessitam de processamento computacional elevado na etapa de recuperagao
devido a utilizacao de arquiteturas profundas, o que torna esses modelos naturalmente
mais lentos. Além disso, h& algumas propriedades dos codigos hash que podem ser
uteis em termos de eficiéncia de processamento e uso de memoria, como a indepen-
déncia e balanceamento dos bits nos cédigos binérios gerados que tem impacto direto
sobre o uso efetivo do espaco de representagao |Lu et al., 2017|. Estas propriedades,
contudo, como vimos ao longo desta pesquisa, sao pouco exploradas pelos métodos ao
gerar codigos para imagens com multiplos rétulos. Nesse sentido, aprofundar os estu-
dos nessa area, explorando técnicas eficazes e eficientes, se apresenta como um caminho
promissor. Através dele, é possivel melhorar a capacidade de representacao dos codi-
gos gerados bem como reduzir o custo associado a etapa de recuperagao de imagens,
tornando o sistema mais eficiente sem comprometer a qualidade de resposta da busca,
alcangando assim resultados competitivos em relagao aos outros métodos CBIR que

utilizam aprendizagem profunda.

1.2 Descricao do Problema

O problema objeto desta tese consiste em, dada uma imagem descrita por um ou mais
rotulos, obter uma representagao numérica desta imagem que possa ser usada de forma
efetiva como um codigo hash. Assim, para que tal codigo seja usado para recuperar a

imagem correspondente, através de um método de busca baseado em hashing, espera-se
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que ele tenha propriedades que facilitem processos de busca e armazenamento, propor-
cionando (1) eficiéncia: os codigos gerados devem ser compactos e facilitar processos
eficientes de recuperagao com uso adequado do espaco de representacao, buscando-se
o menor numero de colisdes para cada comprimento de codigo escolhido; e (2) boa ca-
pacidade de representacao conceitual: imagens similares, seja por seus aspectos visuais
ou multiplos réotulos em comum, devem receber codigos similares.

Mais formalmente, considere X = [x1,Xs,...,Xn| € R™Y um conjunto de N
imagens, onde x,, € R? (1 <n < N) é a n-ésima imagem em X.! Considere ainda um
conjunto de classes £ = {1, ..., C}, tal que cada x,, € R? é associada a um subconjunto
de rétulos ), € L. Métodos de hashing, como os que focamos nesta tese, devem
aprender funcoes de hashing para mapear cada imagem em codigos compactos. Dessa
forma, podemos assumir que existem funcoes de hashing a serem aprendidas, que
mapeiam cada x, com rétulos ), a um vetor de codigo com K valores numéricos.

Entre estas fungoes, queremos aprender as que proporcionem representagoes:

1. Eficientes: uma imagem x, serd sempre representada pelo mesmo codigo y,, de
comprimento K, onde y, = [Yn1,Yn2s -, Yni) € {0, 1}5*1 ou seja, uma repre-
sentagao bindria compacta. Dadas duas imagens distintas, x; e x;, espera-se que
estas tenham representacoes diferentes (y; # y;) se ha menos imagens que o
espaco de representacao, ou seja, para N < 2%, Considerando a dificuldade de
atingir tal objetivo, espera-se que o ntimero de colisdes (y; = y, para imagens

distintas x; e X;) seja o menor possivel;

2. Conceituais: imagens similares sao representadas através de codigos similares, ou
seja, (y; —y;) < (¥; — ¥i) se X; € mais similar a x; que X, considerando tanto

seus contetidos visuais quanto os rotulos de descrigao;

Em suma, o desafio é obter codigos para imagens de multiplos rétulos que conci-

liem eficiéncia com a melhor capacidade de representagao conceitual.

1.3 Hipdtese e Questoes de Pesquisa

O problema apresentado nesta tese tem sido abordado tipicamente como um problema
de representacao de imagens, onde a representacao é aprendida de forma supervisionada

usando um modelo profundo. Normalmente, um processo de quantizacao é usado para

'Em termos préticos, x,, ¢ normalmente um tensor de m canais (de cores) de d pixels. Sem perda
de generalidade, se considerarmos uma imagem em tons de cinza (ou seja, com um canal), x,, € R%.
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transformar a representagao numérica encontrada pelo modelo no c6digo binario a ser
usado por um método de busca baseado em hashing.

Uma boa solugao para este problema deve enderecar aspectos de qualidade e
eficiéncia. Em termos de qualidade, o c6digo gerado deve capturar aspectos seméanticos
da imagem de maneira que imagens de miltiplos rétulos semanticamente similares sao
representadas por codigos igualmente similares. Em termos de eficiéncia, estes codigos
devem ser compactos e mapeados de maneira que o espaco de representagao seja usado
de forma tal que se evitem colisoes desnecessarias.

Em relacao a qualidade, os melhores modelos para aprendizagem de representa-
¢ao s@o os profundos [Rodrigues et al., 2020|. Modelos profundos tem sido amplamente
desenvolvidos nos ultimos anos para capturar de forma efetiva a seméantica de ima-
gens especialmente vinculada aos seus aspectos visuais. Além disso, dada que a nossa
aplicacao de interesse é busca de imagens, teoricamente seria mais efetivo treinar estes
modelos em uma tarefa de aprendizagem supervisionada de ranking. Entre potenciais

vantagens desta abordagem, citamos:

1. Aprender diretamente que uma imagem é mais similar a uma imagem de consulta

que outra;

2. A busca por imagens com contetdo cujos roétulos nunca foram vistos pelos mode-
los [Zhuang et al., 2016; Schroff et al., 2015]. Isso é interessante, pois em cendrios
reais, o conjunto de conteido de imagem (e rotulos) disponivel geralmente é
muito maior do que o usado para treinamento. Portanto, é desejavel que o sis-
tema produza respostas relevantes para as consultas nao vistas no treinamento

que provavelmente serao realizadas;

3. Lidar de forma melhor com dados desbalanceados ja que esta é uma carateristica

inerente ao aprendizado de rankings [Menon & Elkan, 2011; Cruz et al., 2016];

Tipicamente, o aprendizado de ranking envolve a analise de duplas, triplas e listas
de instancias [Wang et al., 2018]. Considerando o custo deste tipo de treinamento para
listas de instancias, poderiamos considerar o aprendizado de ordem baseado em pares
ou triplas de instancias, modificando adequadamente estas técnicas para tirar proveito
das informacoes de miiltiplos rétulos.

Finalmente, quanto a eficiéncia, processos de quantizacao separados do processo
de aprendizagem de representacao, para o aprendizado de cédigos binarios, podem le-
var a solucoes sub-6timas. Isso ocorre porque o modelo nao foi criado para producao

de coédigos binarios, de forma que aspectos sutis da representagao podem se perder
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em um processo de quantizacao que ocorre de maneira apartada da otimizacao feita
durante a criacao do modelo. Uma forma de lidar com este problema seria aprender
uma representagao binaria (discreta) diretamente. Isto é dificil em modelos profun-
dos baseados em redes neurais porque estes usam técnicas de otimizacao baseadas
em fungoes diferenciaveis (continuas). Uma forma de contornar este problema seria
usar um modelo profundo de geragao baseada em uma distribuicao de probabilidades
discretas, para o qual um processo de reparametrizagao diferencidvel continuo é co-
nhecido. Este é o caso, por exemplo, do uso de modelos profundos conhecidos como
auto-codificadores variacionais baseados em distribui¢ao de Bernoulli [Dadaneh et al.,
2020] ou Gumbel-Softmax [Silveira et al., 2018]. Entre estes, modelos baseados em
distribuicao de Bernoulli sao vantajosos para o contexto de hashing por ja produzirem
representacoes binarias.

Considerando o exposto nesta se¢ao, nesta pesquisa a seguinte hipotese sera con-

siderada para solucionar o problema proposto:

Hipotese: Um modelo de recuperacao de imagem com mailtiplos rotulos
deve alcangar melhor desempenho computacional sem grande perda da qua-
lidade de busca se for construido a partir de uma arquitetura de rede neural
profunda (i) capaz de extrair eficientemente caracteristicas de imagens ex-
plorando seus maltiplos rétulos, (ii) representando-as diretamente através
de codigos bindrios em um espacgo que facilite a utilizacao de algoritmos de
vizinhang¢a baseados em hashing e (i) treinando o modelo em uma tarefa

superuvisionada de aprendizagem de ranking de imagens de custo razodvel.

Com base nessa hipotese, surgem as seguintes questoes de pesquisa:

e Como garantir representacoes que possibilitem hashing eficiente em um cenério

com multiplos rétulos?

e Entre os modelos de representacao obtidos através de aprendizagem de ranking,
seria melhor usar aqueles baseados em pares ou triplas de instancias, considerando

imagens de multiplos rétulos?

e Quao vantajoso é o aprendizado direto do codigo binario, usando um modelo
gerador baseado em uma distribuicao de Bernoulli em comparagao com técnicas

alternativas de quantizacao?

e Os modelos construidos obtém cédigos binarios que usam de forma mais efetiva
o espaco de representacao e tem propriedades de interesse como coédigos com bits

independentes e balanceados?
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e Como os modelos propostos se comparam com métodos estado-da-arte quanto ao

seu desempenho computacional e qualidade de recuperagao?

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em aprimorar técnicas de hashing profundo
para tarefas de recuperagao de imagem com miltiplos rétulos, aprendendo diretamente
c6digos binarios por meio de um modelo gerador baseado em uma distribuicao de

Bernoulli.

1.4.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo deste trabalho, os seguintes objetivos especificos foram iden-
tificados:

1. Avaliar o impacto de diferentes arquiteturas com respeito as formas de tratamento
das imagens de entrada durante treino (pares de pontos ou trios de pontos) no
desempenho da tarefa de recuperagao de imagens em termos de qualidade e efi-

ciéncia.

2. Explorar propriedades e caracteristicas de hashing que garantam representagoes

que possibilitem busca eficiente em um cenario com miltiplos rétulos;

3. Verificar o impacto do aprendizado direto do codigo binario, usando um modelo
gerador baseado em uma distribuicao de Bernoulli em comparacao com técnicas

alternativas de quantizacao;

4. Obter um modelo de hashing profundo para recuperacao de imagens com multi-
plos rotulos capaz de melhorar as propriedades de hashing que iremos considerar
de interesse, mantendo a qualidade do ranking de resposta compativel ou superior

ao estado-da-arte;

1.5 Contribuicoes
Entre as principais contribui¢oes deste trabalho, citamos:

1. Uma descricao detalhada da literatura de recuperacao de imagens com multiplos
rotulos usando hashing profundo [Rodrigues et al., 2020]. Esse trabalho, “Deep

hashing for multi-label tmage retrieval: a survey”, foi publicado no peridédico
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Artificial Intelligence Review. O Capitulo 3 descreve os trabalhos discutidos

nesse survey.

. Dois métodos de hashing profundo para imagens de miltiplos rétulos, treinados

para aprender ranking. O primeiro, baseado em pares de instancias, é capaz de
aprender codigos binarios diretamente. Este método é descrito no Capitulo 4
desta tese. O segundo, diferente do anterior, é baseado em triplas de instancias
e usa uma funcao de perda triplet modificada para lidar com multiplos rétulos.
Este trabalho é descrito no Capitulo 5 desta tese. Vale ressaltar que, diferente
dos métodos anteriormente propostos na literatura, ambos os métodos aprendem
codigos binarios diretamente, por usar uma distribui¢ao de Bernoulli que elimina
a etapa de quantizagao. Além disso, estes modelos exploram e avaliam propri-
edades de hashing como balanceamento e independéncia de bits, com o intuito
de melhorar a eficiéncia dos mesmos. Um artigo esta sendo preparado com estes

resultados para publicacao em revista.

Uma colecao sintética, para estudo de métodos de recuperagao de imagens com
miltiplos rétulos, que possibilita ciclos rapidos de treino e avaliagao. Este colegao
é descrita no Capitulo 6 e sera disponibilizada publicamente em um repositério
do Github.

1.6 Estrutura da Tese

Além deste capitulo introdutoério, esta tese esta organizada como segue:

O Capitulo 2 aborda os conceitos bésicos necesséarios para compreensao desta

pesquisa;

No Capitulo 3, sao discutidos os trabalhos relacionados ao problema de recupe-
ragao de imagem com multiplos rétulos considerados relevantes para o contexto

desta proposta;
Os Capitulos 4 e 5 descrevem os modelos desenvolvidos nesta pesquisa;

O Capitulo 6 apresenta o protocolo dos experimentos realizados bem como os

resultados obtidos;

O Capitulo 7 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

A pesquisa desenvolvida neste trabalho esta relacionada a duas grandes areas. A
primeira consiste na Recuperagao de Imagem Baseada em Contetido. A segunda esta
relacionada as técnicas de Aprendizagem Profunda para representacao da imagem e
aprendizado de ranking com hashing. Portanto, para melhor entendimento desta tese,
este capitulo apresenta conceitos introdutoérios referentes a essas areas. Ao final, sao

apresentadas as métricas mais comumente utilizadas para avaliar sistemas CBIR.

2.1 Recuperacao de Imagem Baseada em Contelido

Segundo da Silva Torres & Falcao [2006], um sistema de recuperagao de imagem baseada
em contetudo (Content-Based Image Retrieval, CBIR) tem como principal fundamento a
noc¢ao de similaridade entre imagens, ou seja, dado um banco com um grande nimero
de imagens, o usuario deseja recuperar as imagens mais similares a um padrao de
consulta. O processo de recuperacao ¢ baseado na comparagao das imagens por meio
de descritores.

A Figura 2.1 mostra uma arquitetura tipica de um sistema de recuperacao de
imagem baseado em contetido. Nesse esquema, existem duas funcionalidades principais:
a insercao das imagens no banco de dados e o processamento da consulta.

Na parte de insercao dos dados o sistema é responsavel por extrair vetores de
caracteristicas representativas das imagens e armazena-las no banco de imagens. Nor-
malmente, esse processo é feito uma tnica vez para cada imagem e de forma off-line.
Mais tarde esses vetores armazenados serao usados no processamento das consultas.

No processamento da consulta, a imagem também passa por um moédulo que
extrai os vetores de caracteristicas da imagem. Em seguida, é aplicada uma métrica

(Distancia Euclidiana, por exemplo) para medir a similaridade entre a imagem de

9
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Figura 2.1. Arquitetura tipica de um sistema CBIR. Figura adaptada de [Santos et al.,
2016]

consulta e as imagens contidas no banco de imagens na etapa de calculo de similaridade.
Com base nessas medidas, é possivel ordenar as imagens do banco de imagem em
ordem decrescente de acordo com seu grau de similaridade com a imagem de consulta,

e retornar as mais similares no ranking de resposta para o usuério.

2.1.1 Descritores de Imagem

O descritor de imagem em um sistema CBIR é o componente responsavel por descrever
as propriedades intrinsecas da imagem, tais como cor, forma e textura, que normal-
mente sao representadas por vetores. Esse processo de descri¢ao das caracteristicas das
imagens torna possivel a comparagao, e consequente indexacao e busca de imagens.
No trabalho proposto por da Silva Torres & Falcao [2006], um descritor D é

definido como um par (ep, dp), onde:

e ¢p - ¢ a funcao responsavel por extrair as caracteristicas da imagem e representé-

las em um vetor de codigos.

e 0p - € a funcao de similaridade responsavel por comparar dois vetores de carac-
teristicas baseada em uma métrica de distancia, definindo o quao similar sao as

duas imagens.

Por meio destas duas fungoes (ep, dp), um descritor D ird computar a simila-
ridade ente duas imagens. Primeiro, a funcao de extracao ep computa um vetor de
caracteristicas para cada imagem. Em seguida, a funcao de similaridade 6p determina
os valores de similaridade entre as imagens, conforme ilustrado na Figura 2.1. A extra-

¢ao das caracteristicas mais representativas da imagem em conjunto com a utilizacao
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de uma medida de similaridade adequada resultara em um descritor eficaz no processo
de recuperagao.

Além disso, é importante ressaltar que varios descritores podem ser combina-
dos em um mais robusto, permitindo que multiplas propriedades das imagens sejam
codificadas ao mesmo tempo [da S. Torres et al., 2005].

Escolher o descritor mais adequado para uma determinada aplicagao é crucial
para o sucesso de um sistema CBIR. Por isso, é importante que sejam conduzidos
experimentos comparativos utilizando diferentes descritores com o intuito de utilizar
aquele que alcanca o melhor desempenho.

Em CBIR tradicional, definir quais tipos de evidéncia serao codificadas nos veto-
res de caracteristicas depende diretamente do contexto onde o descritor sera aplicado.
Cada evidéncia representa aspectos especificos da imagem que devem ser considera-
dos de acordo com a necessidade da aplicagao e, normalmente, sao obtidos através de
engenharia humana. Em geral, as evidéncias mais exploradas por métodos CBIR tradi-
cional sao: cor, forma e textura. Contudo, todos esses descritores requerem processos
que envolvem engenharia humana. Ou seja, especialistas humanos projetam tais descri-
tores para serem usados na representagao das imagens, com base em seu conhecimento
prévio e expectativa de utilidade de tais descritores. Este é um processo inerentemente
dificil dado o enorme espago de possiveis descritores de imagens e dos conceitos de alto
nivel percebidos por seres humanos nestas imagens.

Uma alternativa a este processo, que tem avancado muito em anos recentes, é
o aprendizado automdtico de representa¢ao. Neste caso, as imagens, representadas de
forma simples através de pixels, sao dadas a algoritmos que determinam automatica-
mente os descritores mais adequados para representa-las de acordo com a tarefa a ser
resolvida. A ideia mais bem sucedida é a da aprendizagem de representacao hierarquica
ou aprendizagem profunda, que consiste em obter descritores complexos da combina-
¢ao de descritores mais simples, através de multiplos niveis de combinac¢ao. A principal
vantagem dessa abordagem ¢é a selecao de descritores baseada em quao efetivos eles sao
na execucao da tarefa que deve ser realizada.

De forma geral, o aprendizado de tais descritores envolve o uso de entradas for-
madas por pares de imagem (ou fragmentos de imagem) constituidas de imagens re-
lacionadas e nao relacionadas. Essa entrada é fornecida a um modelo de aprendizado
profundo, normalmente uma rede neural profunda, que serd usado para extrair des-
critores das imagens de entrada. Para tanto, o modelo é projetado com o propoésito
de fazer com que descritores de caracteristicas semelhantes fiquem proximos enquanto
descritores de caracteristicas diferentes, distantes uns dos outros. Além disso, os mo-

delos sao projetados para serem robustos a vérios tipos de transformacoes observadas
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nas imagens.
A arquitetura de rede profunda mais utilizada para extrair automaticamente re-

presentacoes das imagens é a rede neural convolutiva, discutida na secao 2.2.3.

2.2 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem Profunda é uma subérea de Aprendizagem de Maquina que investiga
técnicas para simular o comportamento do cérebro humano em tarefas como reconheci-
mento visual, reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural. Este tipo
de solucao permite que computadores aprendam a partir de experiéncias anteriores e
compreendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos, no qual os conceitos
mais complexos sao definidos e compreendidos em termos de sua relagao com conceitos
mais simples e ja conhecidos [Goodfellow et al., 2016].

Ao ganhar conhecimento por meio de experiéncias, esta abordagem evita a ne-
cessidade de intervencao humana para especificar formalmente todo o conhecimento
necessario ao processo de aprendizagem, i.e., nao h& a necessidade da criacao de es-
truturas de dados complexas para resolver problemas previamente conhecidos, mesmo
que estes problemas tenham um grau de dificuldade alto. Para tanto, faz-se necessario
construir e treinar uma grande rede neural artificial com muitas camadas ocultas entre
a entrada e a saida da rede. E devido a existéncia de muitas camadas ocultas que esse
tipo de rede neural é chamada de “profunda”.

Com o intuito de entender o funcionamento dessas redes, a seguir sao discutidos
conceitos basicos relacionados as redes neurais. Em seguida, é apresentado uma breve
discussao sobre redes de convolugao e hashing profundo, que compoem a estrutura base

do modelo proposto nesta pesquisa.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) s@o inspiradas na forma como o cérebro humano pro-
cessa informacao. A comunicacao entre os neurénios no cérebro se da por meio da
transmissao do sinal de um neurénio a outro definida por um processo quimico, onde
substancias especificas sao liberadas pelo neurénio transmissor. Em consequéncia disso
h& um aumento ou queda no potencial elétrico do neurénio receptor. Se esse potencial
atingir o limite de ativagao do neurdnio, um sinal ou uma acao de poténcia é enviado
para outros neuronios. De maneira similar ao cérebro humano, uma RNA define um
modelo de neurénios artificiais, também conhecidos como unidades de processamento
[Bezerra, 2016].
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Figura 2.2. Arquitetura tipica de uma RNA, contendo (L + 1) camadas, D unidades na
camada de entrada e C' unidades na camada de saida. Fonte: [Bezerra, 2016]

A forma como os neurédnios estao conectados define a arquitetura de uma RNA.
A Figura 2.2 mostra a arquitetura tipica de uma RNA, uma Rede Multi-Layer Feed-
forward. Nela os neurdnios sao organizados em camadas consecutivas, e as conexoes
entre as unidades sao ponderadas por valores reais denominados pesos. A camada que
recebe os dados é chamada de camada de entrada, representada por um vetor X em um
espaco de dimensao D. A ultima camada é chamada de camada de saida e representa
o resultado final do processamento da rede. Na Figura 2.2, é denotado por um vetor y
em um espago de dimensao C'. Entre as camadas de entrada e saida, pode haver uma
sequéncia de L camadas, conhecidas como camadas ocultas.

E possivel criar redes neurais mais simples, com apenas uma camada oculta de um
dinico neurénio. No entanto, essas redes sao muitos limitadas, por resolverem apenas
problemas de natureza binéria, diferente da arquitetura mostrada na Figura 2.2 que
consegue resolver problemas mais complexos.

Para entender o funcionamento de uma rede neural, considere que cada neurénio
de uma camada oculta recebe um vetor x = (z1,%s,...,xy) como entrada e realiza
uma média ponderada pelos elementos de outro vetor de pesos associado entre essas
camadas w = (wy, Wy, ..., wy). O valor que é gerado por essa computagao conhecido,

como pré-ativacao do neurdnio, é representado da seguinte forma:
a(x) = b+Zwizi =b+w'x (2.1)
i

onde a(x) resulta em um namero escalar e b ¢ uma parcela adicional correspondente ao
viés (bias), com peso constante (na Figura 2.2 corresponde as unidades hl), 1 <1 < L).

Apos calcular a(x), o neurénio aplica uma transformacdo nao linear sobre esse
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valor por meio de uma funcao de ativagao, g(-), da seguinte forma:

y = h(x) = g(a(x)) (2.2)

E importante ressaltar que diferentes funcoes de ativacdo resultam em diferentes
comportamentos do neurénio. As fungoes mais comumente utilizadas sao: sigmoide
logistica (Equagao 2.3), sigmoide hiperbolica (Equagao 2.4) e a fungao retificadora
(Equagao 2.5). Essas fungoes sdo normalmente utilizadas por serem todas diferencié-
veis, fazendo a deriva¢ao da equagao de atualizagao mais facil (com excegao da ReLU
em z = 0) e por serem fungoes estritamente crescentes. Além disso, uma caracteristica

importante das fungoes sigmoides é que elas mantém a saida sempre entre 0 e 1.

=1+1€_Z (2.3) g(Z)ZZ:—zj (24)  g(2) =max(0,2) (2.5)

9(2)

Tanto a funcao de pré-ativacao quanto as fungoes de ativacao de um tnico neurd-
nio podem ser estendidas para redes que contenham L camadas ocultas, com varios
neurdnios em cada camada. A Equagao 2.6 mostra a fungao de pré-ativagao conside-
rando toda uma camada oculta, onde o valor de k denota a k-ésima camada interme-
diaria, W% & a matriz de pesos das conexoes entre os neurdnios da camada k — 1 e k,
e o uso do negrito indica que a Equagao 2.1 esta sendo aplicada a cada neurdnio dessa

camada. O mesmo ocorre para a Equacao 2.7 da funcao de ativacao.

a®(x) = b® 4 Wk (x) (2.6)

h" (x) = g(a™ (x)) (2.7)

De forma geral, considerando um vetor x de entrada, uma rede neural computa

uma fungao f(x) tal que f(x): RP? — R, de acordo com a Equacao 2.8.

f(x) =h""(x) = o(a""(x)) (2.8)

A fungdo o(+) denota a fungao de ativacdo utilizada nas unidades da camada de
saida. Quando o propoésito de uma RNA é realizar a tarefa de classificagdo, normal-
mente seleciona-se para o(-) a func¢ao softmax, uma vez que possibilita que os valores da
saida sejam interpretados como probabilidades posteriores, pois geram valores em um
intervalo entre 0 e 1 [Goodfellow et al., 2016|. A Equacao 2.9 mostra o valor produzido

pela softmax para o i-ésimo neurénio da camada de saida.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 15

abt1

L+1 e
ola;™) = S - aL+1 (2.9)

2.2.2 Treinando uma Rede Neural

Na fase de treinamento de um processo de aprendizagem supervisionada é utilizado
um conjunto de dados da forma {(x®,y®) : 1 <t < T}, onde x* é o vetor de
caracteristicas associado ao rétulo y®. Em redes neurais, a etapa de treinamento
consiste em utilizar tal conjunto de treino com o propésito de ajustar os parametros
da rede, de tal forma que o erro de treinamento seja minimizado [Bezerra, 2016].
Apos cada entrada x® ser aplicada a rede, a saida gerada é comparada com a
saida desejada y*). O algoritmo deve ajustar os parametros da rede (pesos e limiares),
com o objetivo de minimizar a fun(;ao de custo, que mede a diferenca que a rede comete
relativamente ao seu roétulo y . A Equagao 2.10 mostra o custo relativo ao conjunto
de treinamento, onde J(f(x®:60),y®) é a funcdo de custo que se deseja minimizar e
0 representa o vetor de parametros da RNA. Existem algumas func¢oes de custo que
podem ser usadas para medir o erro associado ao treinamento, como por exemplo a

soma dos erros quadrados e a entropia cruzada.

0 = 1 3 I0.9) + 5 3 S W (2.10)

Na equagao acima, a segunda parcela equivale ao custo de regularizacao contendo
a soma dos quadrados de todos os pesos da RNA. O componente A é outro hiperpa-
rametro da rede que controla a importancia relativa entre as duas parcelas da fungao
J(0). Considerando que o proposito do treinamento é minimizar J(6), ndo sao deseja-
dos valores elevados de pesos, uma vez que podera aumentar o valor final, ao invés de
diminuir. Além disso, se o vetor de pesos ficar muito grande, o método de otimizagao
que realiza pequenas alteragoes no vetor de pesos a cada iteragao, nao sera capaz de
altera-lo significativamente, o que pode levar o modelo a convergir para uma solugao
inadequada |Bezerra, 2016].

Outro problema que uma rede neural pode sofrer no processo de treinamento é
o fenémeno conhecido como sobreajuste (overfitting). Quando o conjunto de treino
disponivel nao é grande o suficiente, a rede pode memorizar todos os exemplos da
entrada, fazendo com que o modelo gerado nao tenha uma boa capacidade de generali-
zacao. Uma forma de evitar esse tipo de problema ¢é utilizar técnicas de regularizacao.
Na Equacao 2.10, a segunda parcela é uma das possiveis formas de evitar que o processo

de otimizacao fique preso a uma solucao sub-6tima.
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2.2.2.1 Gradiente Descendente

Qualquer algoritmo de otimizagao pode ser usado para o treinamento de uma RNA.
Entretanto, o gradiente descendente (gradient descent, GD) é um dos algoritmos mais
populares para solucionar problemas de otimizacao e é a maneira mais comum de
otimizar redes neurais. Basicamente, é uma forma de minimizar a funcao de custo J,
atualizando os parametros na diregao oposta do gradiente da fungao de custo (gradiente
negativo da fungao) —V.J. A ideia desse algoritmo é realizar, de forma iterativa,
pequenas modificagoes no vetor de parametros 6 com o intuito de levar esse vetor na
dire¢ao da maior descida em uma superficie multidimensional representada por J.

Considere um vetor de pesos w¥. A Equacdo 2.11 mostra a atualizacdo desse
vetor usando a informacgao do gradiente a cada iteragao. O parametro n > 0 é conhe-
cido como taxa de aprendizado (learning rate). Apos cada atualizagao, o gradiente é
reavaliado para o novo vetor de pesos e o processo é repetido |[Bishop, 2006]. Observe
que a funcao de erro é definida em relagao ao conjunto de treinamento, e cada passo
requer que todo o conjunto de treino seja processado para que o V.J (w(t)) seja avaliado.
Técnicas que usam todo o conjunto de dados de uma s6 vez sao conhecidas como batch.
No entanto, existe uma variagao desse algoritmo em que a atualizagao do vetor de pesos
é feita com base em apenas um dado, chamado de gradiente descendente estocastico
(stochastic gradient descent) |Bishop, 2006].

w = w® — v J(w®) (2.11)

2.2.2.2 Retropropagacao do Erro

Um aspecto importante na Equacao 2.11 é encontrar uma forma eficiente de avaliar
o gradiente da funcdo de erro J(w). Isso pode ser alcancado por um esquema em
que a informacao calculada é enviada alternativamente para frente e para tras através
da rede. Esse algoritmo, proposto por Rumelhart et al. [1986], é conhecido como
retropropagacao do erro (backpropagation error).

Nesse algoritmo, se a saida produzida pela rede para uma determinada entrada
x(®) ¢ diferente da desejada, entdo é necessario determinar o grau de responsabilidade
de cada parametro da rede nesse erro para, em seguida, alterar esses parametros com
o objetivo de reduzir o erro produzido.

Segundo Bishop [2006], o algoritmo de retropropagagao é realizado como segue.

1. Propague o vetor de entrada através de todas as camadas da rede, usando as

fungdes de pré-ativacao (Equagao 2.6) e ativacdo (Equagao 2.7), com o proposito



2. FUNDAMENTACAO TEORICA 17

de obter a saida de cada unidade.

2. Calcule o erro 5§L+1) para as unidades de saida:

6i(L+1) — aya(iil) f/(Z,L'(L+1)) (212)

3. Determine (5,?” para todas as camadas escondidas [ usando a retropropagacao do

erro: )
mi+1
0 =) > wlhety (2.13)
k=1
4. Calcule as derivadas requeridas:
aJn l -1
— =y (2.14)
8wj7i

5. Atualize os pesos (Equagao 2.11).

O algoritmo de retropropagacao é uma aplicagao da regra da cadeia para com-
putar os gradientes de cada camada de uma RNA de forma iterativa. Detalhes do

processo de derivagao das fungdes podem ser verificados em |[Bishop, 2006].

2.2.3 Rede Neural Convolutiva

Como mencionado anteriormente, com o avanco das redes neurais profundas em repre-
sentacao de imagem, métodos de hashing a passaram utilizar aprendizado profundo
no processo de geracao de codigo binario. Os métodos que propoem abordagens de
hashing profundo para recuperacao de imagem, utilizam Redes Neurais de Convolucao
para fazer extracao das caracteristicas das imagens.

Redes neurais convolutivas (Convolutional Neural Network, CNN) ¢ um caso
especial da rede neural. Elas sao inspiradas no funcionamento do cortex visual de
mamiferos [Hijazi et al., 2015]. A Figura 2.3 apresenta a arquitetura tipica de uma rede
de convolugao. Como mostrado nesse esquema, uma CNN, em geral, é formada por
trés tipos de camadas: camadas de convolugao, camadas de subamostragem (pooling)
e camada completamente conectada. Normalmente, essas camadas sao organizadas
em estagios. Cada estagio pode ser formado por uma ou mais camadas de convolugao,
seguidas por uma camada de subamostragem. No estagio final da rede, sao adicionadas
uma ou mais camadas completamente conectadas. A seguir, é apresentado um resumo

de cada uma dessas camadas.
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Camada de Camada de Camada de Camada de MLP completamente
convolugio | pooling | convolugao | pooling tad.

Figura 2.3. Arquitetura de uma Rede de Convolucao.

2.2.3.1 Camada de Convolucao

Diferente das arquiteturas de redes convencionais, que tradicionalmente sao completa-
mente conectadas e nao levam em consideracao a estrutura espacial que pode haver
nos dados (que é o caso das imagens), as CNNs utilizam uma conectividade local.
Isso quer dizer que cada neur6énio de uma camada estéd conectado a uma quantidade
restrita de unidades localizadas na camada adjacente. Além disso, as unidades das
camadas de uma CNN sao organizadas em conjuntos distintos, os chamados mapas de
caracteristicas (feature map). Cada mapa é responsavel por uma regidao especifica da
imagem, e as unidades que formam um mapa de caracteristicas compartilham os mes-
mos parametros (viés e pesos) e estdo conectadas a um conjunto de unidades diferente
na camada anterior. Isso permite que as unidades dentro de um mapa detectem uma
mesma caracteristica, no entanto, em regioes diferentes da imagem Bezerra [2016]. No
esquema da Figura 2.3, a camada de entrada é seguida por uma camada de convolugao
composta por 4 mapas de caracteristicas. Cada unidade em um mapa de caracteristica

realiza uma operagao de convolucao.

2.2.3.2 Camada de Subamostragem

A camada de subamostragem reduz a dimensionalidade do mapa de caracteristicas
fornecido como entrada e produz um outro mapa de caracteristica, uma espécie de
resumo do primeiro. Esse processo torna as caracteristicas mais robustas contra ruidos
e distor¢oes. Existem duas maneiras de aplicar subamostragem: usando selecao por
média (average pooling) e por valor méximo (maz pooling). Para a subamostragem
por média, calcula-se a média dos quatro valores na regiao e por valor méximo, o valor
méaximo dos quatro valores é selecionado |[Hijazi et al., 2015|. Em ambos os casos, a
entrada ¢ dividida em espacos bidimensionais que nao se sobrepoem. Na Figura 2.3,
a camada 2 é a camada de subamostragem. Observe que cada mapa de caracteristica

dado como entrada tem seu tamanho reduzido na proxima camada.
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2.2.3.3 Camada Completamente Conectada

Camadas completamente conectadas sao frequentemente usadas como as camadas finais
de uma CNN (na Figura 2.3 é representada pela ultima camada) e sao responsaveis por
conectar as camadas anteriores sem utilizar pesos compartilhados. Juntamente com as
camadas de convolucao e subamostragem, a camada completamente conectada gera
descritores de caracteristicas das imagens que podem ser facilmente classificadas pela

camada de saida, usando uma fungao softmax, por exemplo [Stutz, 2014].

2.2.4 Arquiteturas de CNN

As arquiteturas de redes neurais convolutivas mais utilizadas pelos métodos de hashing
profundo propostos para resolver o problema de recuperacao de imagem sao: AlexNet
[Krizhevsky et al., 2012], GoogLeNet [Szegedy et al., 2015], VGG [Simonyan & Zisser-
man, 2015] e Residual Network [Li et al., 2015]. A seguir sao apresentadas as principais

caracteristicas dessas arquiteturas.

2.2.4.1 AlexNet

AlexNet, proposta por Krizhevsky et al. [2012], foi uma das primeiras redes profundas a
melhorar significativamente a acuracia de classificacao na ImageNet. A arquitetura da
AlexNet é formada por 5 camadas de convolugao seguidas de 3 camadas completamente
conectadas. Como mostra a Figura 2.4, a primeira camada dessa rede usa kernels de
tamanho 11x11, a segunda usa kernels 5x5 e as restantes usam kernels 3x3, resultando
em cerca de 65 milhoes de parametros. Um tnico passo de forward na rede implica em

cerca de 2.5 bilhoes de operacgoes [Canziani et al., 2016].

1

probs1000

384 384

224 256 Max pooling

Max pooling fc4096a fc4096b fc1000

Stride of 4 Max pooling

Figura 2.4. Arquitetura da AlexNet.

2.2.4.2 VGG

Com a VGGNet [Simonyan & Zisserman, 2015|, os autores exploraram principalmente

o impacto que o nimero de camadas teria sobre o desempenho da rede. Ao contrério
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da AlexNet, sua arquitetura era bastante homogénea com as camadas usando sempre
kernels 3x3 e pooling 2x2. Embora tenham concluido que um maior nimero de camadas
implica em um melhor desempenho, os modelos propostos foram caracterizados por
um grande numero de parametros e operagoes, o que a torna particularmente cara
tanto em tempo de treino quanto teste. A VGG19, por exemplo, tem cerca de 155
milhoes de parametros, o que resulta em cerca de 40 bilhoes operacoes no passo de
forward |Canziani et al., 2016].

2.2.4.3 GooglLeNet

Como a VGGNet, a GoogleLeNet [Szegedy et al., 2015| e suas variantes também ex-
ploraram modelos mais profundos. Ao contrario de arquiteturas anteriores, contudo,
0s seus autores optaram por estruturas nao estritamente lineares, com a introducao de
modulos Inception, onde kernels com diferentes campos visuais sao aplicados em pa-
ralelo. Por combinarem pilhas de pequenos kernels cuidadosamente arranjadas, estes
modulos usam um nimero reduzido de parametros. Além disso, uma reducgao ainda
mais significativa no ntiimero de parametros é alcancada pela substituicao de cama-
das completamente conectadas por camadas de Average Pooling. Como resultado, a
GoogleLeNet atinge uma acurécia significativamente maior que a AlexNet usando ape-
nas 4 milhoes de parametros, sem aumentar significativamente o ntimero de operacoes
em um passo de forward |Canziani et al., 2016]. Variantes subsequentes do modelo,
como a Inception v3 [Szegedy et al., 2016|, aumentaram consideravelmente o desempe-
nho da arquitetura com nimeros razoaveis de parametros e operagoes (30 milhoes de

parametros e 12 bilhdes de operagoes).

2.2.4.4 Rede Residual

A principal caracteristica das redes residuais [Li et al., 2015|, mais conhecidas como
ResNets, ¢ a introducao de conexoes skip, que permitem ao sinal saltar entre camadas.
As conexoes skip tornam a rede mais robusta ao problema de vanishing gradients e
facilitam o aprendizado, o que resulta na possibilidade de modelos mais profundos, com
centenas de camadas. Como outras arquiteturas contemporaneas, ela faz uso intenso
de batch normalization, evita camadas completamente conectadas e prefere pilhas de
pequenos kernels. Um modelo com 152 camadas (Resnet152) possui 65 milhoes de
parametros e usa 24 bilhdes de operagoes em um passo de forward [Canziani et al.,
2016]. Modernas variantes de redes residuais atingem desempenho estado-da-arte em

uma variedade de problemas envolvendo redes de convolucao.
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2.2.5 Redes Autocodificadoras

Em aprendizado nao supervisionado, dado um conjunto de treino {z,, : 1 <n < N}
sem o valor do rotulo desejado, a rede é treinada para encontrar semelhancas e regula-
ridades dentro dos dados por si s6. O treinamento nao supervisionado de arquiteturas
profundas pode ser realizado com base em Maquinas Restritas de Boltzman ou redes
autocodificadoras [Bengio et al., 2009]. Este trabalho focara em redes autocodificado-
ras.

Redes autocodificadoras (Autoencoder Network), também chamadas de redes au-
toassociativas [Bengio et al., 2009], sdo uma classe de rede neural que pode ser treinada
para aprender, de forma nao supervisionada, caracteristicas a partir de um conjunto de
dados. Essas caracteristicas sao tteis para o uso posterior em tarefas de aprendizado,
tais como reconhecimento de objetos e outras tarefas relacionadas a visao computaci-
onal, como recuperagao de imagem.

A Figura 2.5 ilustra um esquema de rede autocodificadora. Nesse tipo de rede, ha
pelo menos uma camada intermédia, onde é computada uma representacao dos dados
c(x) a partir de uma entrada x. A camada de saida y tenta reconstruir a entrada a

partir da representacao dada por ¢(z). Observe que tanto a entrada z, quanto a saida
y € RV .

Camada de
Camada de representagdo
entrada

Camada de
reconstrug¢do

Figura 2.5. Esquema de uma rede autocodificadora. Figura adaptada de [Stutz, 2014|

Em redes autocodificadoras sao realizadas duas transformacoes na entrada de

acordo com dois tipos de fungao, como a seguir |Bezerra, 2016]:

e Funcdo de extracio de caracteristicas, h : RP? — RM. Essa funcao conhecida
como codificadora (encoder) mapeia as variaveis do conjunto de treino para uma

representacao latente.
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e Funcdo de reconstrucao, r : RM — R”. Essa funcdo, conhecida como decodifica-
dora (decoder), mapeia a representacao produzida por h de volta para o espago

original.

Segundo Bezerra [2016], uma escolha comum para as fungdes h e r, principal-
mente quando o vetor de entrada x ¢é binario, é utilizar a funcao sigmoide aplicada
a transformacao linear correspondente & multiplicacao de x pela respectiva matriz de
pesos. Durante o treinamento de uma rede autocodificadora, o objetivo é definir um
conjunto de parametros no par de funcoes de h e r tal que o erro de reconstrucao
(i.e., a diferenga entre x e y), seja minimizado. Esse erro é representado pela fungao
L apresentada na Equagao 2.15. Dependendo da arquitetura da rede e da natureza do
conjunto de treinamento, podem ser feitas diferentes escolhas para L(-). Para dados
binarios, pode ser usada a entropia cruzada (cross entropy), enquanto que a média de
erros quadrados (mean squared error) é popular para dados continuos. Como a saida
de uma autocodificadora deve ser similar a sua entrada, ela pode ser treinada conforme
discutido anteriormente (usando o algoritmo de retropropagagao, combinando algum
procedimento de otimizagao), com o cuidado de substituir os valores-alvo desejados

pela propria entrada x.

L(z) = Y 1z, r(h(z?))) (2.15)

z(HeX
Idealmente, os parametros aprendidos durante o treinamento devem resultar em
uma rede autocodificadora que identifique uma representacao latente dos dados da
entrada por meio de uma reducao de dimensionalidade, ao mesmo tempo que contém

o maximo de informacao acerca da distribuicao de entrada.

2.2.6 Transferéncia de Aprendizagem

Para gerar codigos compactos, métodos de hashing, normalmente, adicionam uma ca-
mada completamente conectada no final de uma rede convolutiva, conforme ¢ ilustrado
na Figura 2.6. O tamanho dessa camada ¢ definido de acordo com o tamanho do c6digo
hash que se deseja gerar, cada bit é gerado por um neurdénio dessa camada. Como esta
camada é conectada normalmente a uma CNN, é possivel que o treinamento do modelo
como um todo inicie com a CNN pré-treinada em um problema relacionado. Esta é
uma pratica comum conhecida como transferéncia de aprendizagem. No aprendizado
por transferéncia basicamente tenta-se explorar o que foi aprendido em uma tarefa
para melhorar a generalizacdo em outra, uma vez que espera-se que a representacao

aprendida nas primeiras camadas de um modelo deve variar pouco entre tarefas rela-
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cionadas como classificacao e busca. Os pesos de uma rede treinada em uma tarefa A
sao transferidos para uma nova tarefa B. Isso permite treinar redes neurais profundas
com relativamente poucos dados, o que é muito 1til, pois para a maioria dos problemas
pode haver pouca disponibilidade de dados rotulados. Nos métodos de recuperacao
baseados em hashing profundo, a transferéncia de aprendizagem normalmente é feita
inicializando o modelo com pesos pré-treinados na tarefa de classificacao usando a
ImageNet [Deng et al., 2009]. Uma desvantagem desta abordagem é que os pesos do
modelo nao sao otimizados exclusivamente para a tarefa de busca, o que pode resultar

em uma representacao binaria sub-6tima.

2.2.7 Hashing Profundo

Embora existam muitos métodos de hashing baseados em aprendizagem na literatura
[Gong et al., 2013a, 2012; Lin et al., 2013; Norouzi & Blei, 2011; Wang et al., 2012|, a
maioria deles visa aprender uma tnica matriz de projecao W, que pode nao capturar
efetivamente as relagoes nao lineares das amostras. Com o avango das redes neurais
profundas em representacao de imagem, trabalhos nessa area passaram a utilizar tais
redes no processo de extracao das caracteristicas. Isso ocorre porque as redes neurais
aprendem naturalmente miltiplas transformacoes nao lineares para alcancar codigos
binarios compactos e eficientes.

A Figura 2.6 mostra uma visao geral da arquitetura de métodos de hashing base-
ados em aprendizagem profunda. No esquema, para uma dada amostra x,, um vetor
de codigos binario y,, ¢ obtido através de uma rede que contém multiplas camadas de

transformacoes nao lineares.

Camada
9 Completamente
8 1 [y Conectada
- = Camada de
% m P - g Hashing
= sky, mountain, person, snow, i _
g tree, river mountain, sky ‘. ,’/ ol |1 =11100100110
3 : SO I, = 00010011000
:‘_; | : = X ‘, & > /,’ o \\\\\ \ O] Binarizagdo :
£ 3 s N / ol \\ o > .
R— 5 (o] =
g sky, mountain,  person, snow, o \ |5 10011001011
%} tree, river o [e] IG =01001100101
18 Rede Neural Convolutiva
o — Py s
[ Cédigos Binarios
3"
sky, mountain, person, snow,
cloud sky, tree

Figura 2.6. Visao geral de um modelo de hashing profundo. Dada uma colegdo de imagens,
métodos hashing profundo extraem caracteristicas das imagens através de uma rede neural
profunda. Na saida da rede algum processo de binarizacao é aplicado sobre as caracteristicas
resultantes formando assim codigos binarios.
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Nesse esquema, assuma que existam M + 1 camadas na rede profunda, e p™
unidades para a m-ésima camada, onde m = 1,2,3,..., M. Para uma dada amostra
X, € R% a saida da primeira camada é: h} = s(W'x, + ¢') € R”", onde W' € RP' x4
¢ a matriz projecao a ser aprendida na primeira camada da rede, ¢' € RP' ¢ o viés,
e s(-) ¢ uma funcao de ativacdo nado linear. A saida da primeira camada é entdo
considerada como entrada para a segunda camada, de modo que h? = s(W)h! + ¢?) €
RP’, onde W2 € RFP' ¢ 2 € R sdo a matriz de projecio e o vetor de viés da
segunda camada, respectivamente. Da mesma forma, a saida da m-ésima camada é:

hm = s(W,,h™ ™! 4+ ¢™), e a saida da tltima camada da rede é descrita como:

for =0 = s(WMhM=1 4 M) (2.16)

M, . , .
onde o mapeamento fpy : R? — RP" & parametrizado por {W™, ¢m}M_ | h™ ¢ definida
como o codigo compacto de valores reais aprendidos a partir de muitas transformacoes
nao lineares das caracteristicas originais. Finalmente, o c6digo binario é obtido a partir

da saida h* da tltima camada da rede, como segue:

y, = sgn(h}) (2.17)

A forma como o problema de otimizagdo da rede seréd realizado dependera de
cada método. No Capitulo 3, veremos que existem diferentes categorias de método
de hashing profundo para CBIR com multiplos rétulos. Cada uma dessas categorias
podera adotar diferentes formatos de entrada, fungoes de perda e arquiteturas de redes

profundas.

2.2.7.1 Funcao de Perda

Em hashing profundo, a fun¢ao de perda utilizada como objetivo de otimizagao [Wang
et al., 2018] é normalmente projetada para preservar a ordem de similaridade entre as
amostras de treinamento, i.e, minimizar a diferenca entre o espago original de entrada e
o espaco de codificagao, que sera usado na busca aproximada do vizinho mais préximo.
A forma como as imagens a serem avaliadas pela funcao de perda sao tratadas definem
diferentes categorias de métodos.

Em particular, métodos denominados pointwise (Se¢ao 3.2) adotam fungoes de
perda que nao comparam imagens entre si, avaliando uma imagem de acordo com como
seus rotulos previstos se comparam com os rotulos reais. Métodos pairwise (Segao 3.3)
usam fungoes de perda que calculam a distancia entre pares de imagens, dadas como

consulta e exemplo de resposta. Por fim, os métodos tripletwise (Se¢ao 3.4) e listwise
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(Segao 3.5) adotam fungdes que verificam em que medida séo preservadas a similaridade
entre multiplas imagens (trés no caso triplewise), fazendo com que a ordem entre itens
computados a partir do espaco de codificacao seja consistente com a ordem gerada no
espaco de entrada.

Estas fungdes podem ser normalmente constituidas por componentes adicionais
que tem o intuito de melhorar a representacao do cédigo. Em modelos de hashing é
comum incluir a perda de quantiza¢gao como um destes componentes para garantir que
os nimeros reais gerados pela rede de convolugao produzam codigos binérios adequados.
Por exemplo, se os codigos binarios sao formados por {0, 1} é desejavel que os valores
fiquem o mais proximo possivel do intervalo [0, 1], de forma que ao aplicar o processo

de binarizagao pouca informacgao se perca.

2.2.7.2 Busca Baseada em Hashing

Considere X = [X1,Xa, ..., xy] € RN um conjunto de N amostras (imagens), onde
x, € RY (1 <n < N) éa n-ésima amostra em X. Considere ainda um conjunto de
classes £ = {1,...,C}, tal que cada x, € R? é associada a um subconjunto de rétulos
Y, C L. Métodos de hashing baseados em aprendizagem profunda buscam aprender
miultiplas fun¢oes de hashing para mapear e quantizar cada amostra em coédigos biné-
rios compactos, preservando a estrutura semantica dos dados inerente tanto aos seus
contetdos visuais quanto aos seus miultiplos rétulos. Dessa forma, podemos assumir
que existem K funcgoes de hashing a serem aprendidas, que mapeiam cada x,, com ro6-
tulos Y, a um vetor de codigo binério de K-bits y,, = [Yn1, Yn2, -, Ynk] € {—1, 1}E*L.

O k-ésimo bit y, x de x,, é calculado como:

Yok = hi(Xn) = sgn(gr(xn)) = Sgn(W;‘an) (2.18)

onde hy, é a k-ésima funcio de hashing, wy, € R? é a projecao em hy, e sgn(v) é definido

como segue:

—1, caso contrario

sgn(v) = { L sev20 (2.19)

Observe que o codigo hash nao necessariamente sera formado por {—1,1}. Alguns
métodos adotam codigos formados por {0, 1} |Liu et al., 2017]. O formato dependera
da funcao utilizada. Dessa forma, neste trabalho, usaremos o termo codigos hash para
referenciar tanto a forma {0,1} como {—1,1}.

Finalmente, considerando W = [wy,ws, ..., wg] € RN a matriz projegao, o

mapeamento de x, pode ser calculado como: g¢(x,) = Wix,, que pode ser entao
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binarizado para obter codigos da seguinte forma:

Y, = sgn(wfxn) (2.20)

Apos obter os codigos binarios, a busca dos vizinhos mais proximos a uma con-
sulta pode ser realizada no espago de Hamming. A distancia de Hamming entre dois

codigos binarios y; e y; ¢ definida como:

du(yi:y;) =1 yi =y, = ) | hu(xi) = hu(xy) | (2.21)

onde y; = [h1(X;), ..., he(Xi), .-, b (%4)] e y; = [hi(X5), s ha(X;), .., b (x5)]. Observe
que a distancia de Hamming pode ser calculada de forma eficiente usando operagoes
logicas bit a bit. Dessa forma, realizar buscas exaustivas em um espa¢o de Hamming
pode ser significativamente mais rapido que no espago original [Wang et al., 2016a].
Além disso, o processo de recuperagao pode ser ainda mais eficiente dependendo da

complexidade da rede neural utilizada.

2.3 Colecoes de Dados de Referéncia

Por lidarem com o problema de recuperacao de imagens com véarios roétulos, os métodos
da literatura normalmente usar os seguintes colecoes de dados de referéncia para avaliar

seus modelos:

e MIRFLICKR-25K [Huiskes & Lew, 2008| consiste em 25.000 imagens obtidas no
site Flickr, bem como as tags associadas. Essas imagens sao anotadas com 24
conceitos que incluem categorias de objetos (passaro, arvore, pessoas) e cate-
gorias de cena (interior, céu, noite). Outros 14 conceitos foram incluidos para
categorizacao mais rigorosa. Cada imagem é anotada com um conceito apenas
se for saliente. No entanto, um total de 38 imagens sao usadas para anotar cada
imagem e algumas delas sao anotadas com varios rotulos. Cada imagem tem em

média 4,7 rotulos;

e NUS-WIDE [Chua et al., 2009] contém 269.648 imagens também coletadas do
site de compartilhamento de midia social Flickr. E um conjunto de dados multi-
rotulo no qual cada imagem é anotada com um ou mais rétulos de classe de um

total de 81 classes, tais como: céu, pessoas, oceano, etc;

e VOC 2007 [Everingham et al., 2010] consiste em 9.963 imagens multi-r6tulo co-

letadas do site Flickr. Neste conjunto de dados existem 20 classes de objetos
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(como aviao, passaro, bicicleta, pessoa). Em média, cada imagem é anotada com

1,5 rotulos;

e VOC 2012 |[Everingham et al., 2010] é um conjunto de dados amplamente uti-
lizado para deteccao e segmentacao de objetos, contendo 17.125 imagens, onde

cada imagem pertence a pelo menos um dos 20 rétulos seménticos;;

e MS COCO [Lin et al., 2014] é uma colegao de dados para reconhecimento de
imagem, segmentagao e legendagem. Consiste em um conjunto de treinamento
de 83 mil imagens e um conjunto de validacao de 40 mil imagens. Existem 80

categorias de anotagoes com varias rotulos por imagem;

e APRTCI2 [Grubinger et al., 2006] é composta por 19.627 imagens com 275 r6-
tulos para tarefa de segmentacao. As imagens coletadas neste conjunto de dados
incluem muitos aspectos da vida contemporanea, tais como: pessoas, natureza,

cidades e paisagens.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizada uma sintese dos principais conceitos e técnicas que serao
empregados no desenvolvimento deste trabalho. Foram abordados aspectos importan-
tes de sistema de recuperacao de imagem baseada em contetido, seu funcionamento e
principais componentes, bem como elementos necessérios para o entendimento de redes
neurais profundas e técnicas de hashing.

A seguir, no Capitulo 3, s@o apresentadas as principais abordagens da literatura

que investigam o problema de recuperacao de imagem baseada em contetido.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao apresentadas solugoes propostas na literatura para o problema de
recuperagao de imagem com multiplos rétulos baseada em hashing profundo. Este
Capitulo é resultado de um survey e por isso os métodos sao descritos separadamente

em subsecoes.

3.1 Categorizacao dos Métodos

Segundo Wang et al. [2016a], métodos de hashing podem ser categorizados considerando

alguns critérios, tais como:

e Baseado na construgao de funcoes de hashing, se requer ou nao anélise de um

determinado conjunto de dados: dependentes e independentes dos dados;

e Baseado no paradigma de aprendizagem de maquina utilizado: supervisionado,

semi-supervisionado ou nao-supervisionado;

e Baseado no nivel de supervisao dos métodos: pointwise, pairwise, tripletwise e

listwise;
e Baseado na forma da funcao de hashing utilizada: linear ou nao linear.

Os métodos relacionados a esta pesquisa utilizam aprendizado profundo no pro-
cesso de geracao do hashing, consequentemente todos sao dependentes de dados por
possuirem etapa de treinamento. Além disso, como mencionado na Secao 2.2.7, redes
neurais aprendem naturalmente multiplas transformagoes nao lineares para alcancar
codigos binarios. E como todos os métodos sao supervisionados, a classificacao que faz
uma melhor caracterizacao dos métodos é a baseada no nivel de supervisao, que é a

categorizacao adotada neste Capitulo.

28
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3.2 Meétodos Pointwise

Métodos dessa categoria adotam rotulos de classes das amostras de treinamento para
aprender fungdes de classificagdo de objetos individuais (sem fazer nenhum tipo de
comparagao relativa entre imagens). Normalmente, modelam apenas a ordem relativa
de amostras de dados para categorias diferentes, mas nao as da mesma categoria. Na
Figura 3.1, é apresentada uma visao geral dos métodos que utilizam esse tipo de solugao.
No esquema, uma imagem é dada como entrada para uma CNN, onde as caracteristicas

extraidas sao aprendidas de acordo com os roétulos presentes na imagem.

I Camada de
— g‘ Hashing
[ »4 3 . /' / \\\\
g TR Funcdo Objetivo
SV = T
by = 219 Perda
v | A L AN conjunta
W v (o] \ 0
dog, grass le) y 1
Rede Neural Convolutiva -

Figura 3.1. Visao geral de métodos da categoria pointwise.

Veremos a seguir que métodos dessa categoria costumam utilizar fungoes de perda
combinadas para trabalhar o problema de miltiplos rétulos. Ou ainda combinar in-
formagoes (além da representagdo da imagem gerada pela rede neural) na fungao de

perda, para modelar similaridades entre os rotulos de diferentes imagens.

3.2.1 Direct Binary Embedding

O modelo Direct Binary Embedding (BDE) [Liu et al., 2017| treina uma ResNet50
como funcao de hashing via tarefa de classificacao. Esse método visa aprender uma
representacao o mais proxima possivel de um codigo binario de forma a dispensar uma
técnica de quantizagao e, por conseguinte, evitar o erro inerente ao uso da quantizacao.
Os autores tiram proveito da informacao associada aos multiplos rétulos ao estender
a entropia cruzada de forma que ela capture as dependéncias de coocorréncia entre os
rotulos ainda que mantendo a independéncia de cada roétulo.

Seja I = ;Y| o conjunto de imagens com N amostras associadas a um conjunto

de rotulos Y = {y;}<,. O objetivo do modelo é minimizar a seguinte fungao de perda:
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1 N+ 1 6w}—F(IZ‘;Q)
min — — —log
N C
1 1
o= . S 3.1
UN ' {pl(yz)logl o L) (3.1)

ewp F(1i39)

+(1- ﬂ(yi))logm},

onde a primeira parte da funcao corresponde a funcao de classificacao multiclasse;
C' é o namero de classes, W = [wy,...,wc] e wg, k = 1,...,C é o peso do classifi-
cador para a categoria k; y; ¢ o rétulo para a amostra de imagem [ e 1(y;) uma
funcao indicadora que representa a distribuicao de probabilidade para o rétulo y;.
F é a combinagao de n + 1 fungbes de transformagao nao-linear parametrizada em
Q: F(1L,Q) = fope(fal.fo(fi(l,;w);wa)...;wn)wppE), onde a composigdo interna
das n projecoes nao-lineares denota as n camadas da rede neural profunda. Por fim,
foBe(;wppr) € a camada de geracao de codigo binario, anexada a rede profunda
(chamada de camada Direct Binary Embedding).

A primeira parte da Equacgao 3.1 visa essencialmente minimizar a diferenga entre a
distribuicao de probabilidade do rétulo real e a previsao. A segunda parte corresponde
a uma combinagao de uma entropia cruzada softmax com uma sigmoid binaria, usada
para modelar cada rétulo de forma independente. A constante ¢, indica o nimero de
rotulos positivos para cada imagem; v é o coeficiente que controla o equilibrio numérico
entre entropia cruzada softmax e a entropia cruzada sigmoide binaria; p é o coeficiente
que penaliza a perda por predizer rétulos positivos incorretamente.

O objetivo desse método ao utilizar a fungao formada pela entropia cruzada
softmax é capturar as dependéncias de coocorréncia entre os roétulos, nao ignorando a
independéncia de cada rétulo individual. Por exemplo, “garfo” e “colher” geralmente
coexistem em uma imagem, pois estao associados ao conceito “jantar”. Entretanto,
ocasionalmente, um “laptop” pode ser colocado aleatoriamente na mesa de jantar, onde
também hé “garfo” e “colher” na imagem.

Como pode ser observado, esse método limita o problema de recuperagao com
multiplos rotulos a tarefa de classificagao. Mesmo modelando as correlagoes existentes
entre os rotulos da imagem, o modelo nao considera as relagoes existentes entre outras
imagens que compartilham rétulos da mesma categoria. Essa é uma caracteristica
importante que pode influenciar o desempenho da recuperacao. Além disso, neste
método sao consideradas igualmente relevantes imagens recuperadas que compartilham

quaisquer numero de rétulos em comum com a imagem de consulta. Contudo, ja vimos
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que essa configuracao pode ser pouco adequada para o cenario de multiplos rotulos.

3.2.2 Deep Multi-Label Hashing

Zhong et al. [2017| propuseram Deep Multi-Label Hashing (DMLH), outra abordagem
representativa desse grupo, que procura obter um c6digo hash binario por combinar
a representacao do conteudo visual da imagem, obtida por uma AlexNet, com aquela
obtida de um grafo de similaridade entre os rotulos. Mais especificamente, o framework
para recuperacao de imagem com miltiplos rotulos DMLH possui dois componentes. O
primeiro é uma AlexNet usada para extrair caracteristicas da imagem e gerar o c6digo
hash. O segundo é formado por um algoritmo de particao de grafo usado para obter
agrupamentos de rotulos. Com estes agrupamentos, é construido um vetor seméantico

para cada imagem, conforme as seguintes etapas, ilustradas na Figura 3.2:

1. Construcao de um grafo de coocorréncia de rétulos: nesse grafo, os rétulos sao
representados pelos nos e a frequéncia de coocorréncia de rétulos como o peso

das arestas conectando os nos.

2. Criagao de Grafos Seméanticos de Particionamento: dado o grafo de coocorréncia,
o método utiliza um algoritmo de particionamento para separar agrupamentos
de rotulos com base na similaridade destes. Nesse caso, dois roétulos possuem
similaridade seméantica maior se a aresta entre eles tiver um peso maior. De
forma simplificada, dado um grafo de coocorréncia e K, o nimero de subgrafos
conectados, o algoritmo de particionamento ird remover a aresta com o menor
peso em cada iteracao até o grafo inicial ser dividido em K sub-grafos. Ao final,

cada sub-grafo representa um agrupamento de rétulo.

3. Extracao do Vetor Seméantico da Imagem: tendo gerado K sub-grafos, nesta fase
é extraido um vetor semantico para cada imagem da base de treino. Cada imagem
é representada por um vetor semantico K dimensional I € {0,1}% onde cada
dimensao corresponde a um agrupamento ¢, com k = 1,2,3,..., K. Dada uma
imagem com véarios rotulos, um bit do vetor sera definido como 1 se qualquer
um de seus rotulos aparecer no agrupamento correspondente; caso contrario, este
bit ¢ 0. Desta forma, duas imagens serao representadas por vetores seméanticos

similares se houver alta similaridade entre seus rotulos.

Ao final, o objetivo do método é minimizar a distancia euclidiana entre o co6digo
hash H gerado pela CNN e o vetor seméantico da imagem I construido pelo algoritmo

de parti¢ao de grafo, conforme Equagao 3.2.
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Figura 3.2. Arquitetura do modelo DMLH.
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Diferente do DBE, essa abordagem mapeia as imagens em codigos binarios con-
siderando as similaridades existentes entre os rotulos das imagens de mesma categoria.
Isso é feito associando & CNN informacgoes de similaridades que sao modeladas sepa-
radamente. Outra caracteristica interessante desse método é que ao usar um grafo de
particionamento para gerar vetor seméantico para as imagens, ele evita fungoes comple-
xas para modelar similaridade entre as amostras, facilitando a etapa de treinamento

da rede neural.

3.2.3 Multi-task Deep Hashing

O Multi-task Deep Hashing (MTDH) [Liang et al., 2017| ¢ um método de recuperagao
de imagem com multiplos rotulos especifico para o dominio de veiculos. Nele, uma
CNN (GoogLeNet) é usada para prever trés categorias por instancia, ou seja, a cor,
o modelo e o ID de um veiculo. Assim, trés camadas completamente conectadas sao
adicionadas apds a ultima camada de pooling da rede, uma para cada categoria (cf.
Figura 3.3). Em cada camada é aplicada uma funcao softmax. A funcao de perda final
é a soma das perdas softmax. Considerando x,; a saida da k-ésima unidade da camada
completamente conectada da n-ésima amostra, a funcao softmax é definida como:
ernk

0(Tng) = ——, 3.3
(o) = 55— (33)

onde K é o naimero de classes. Por sua vez, a perda final é definida por:
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loss = Z log(o(xn,)), (3.4)

em que [, € {0,1,..., K — 1} é o rétulo da n-ésima amostra.

FC-Cor

Camada de
Hashing

odelo Funcéo Objetivo

Perda conjunta

m
Q
(ooo0oo0o0]Z(00o0o00

0000000

Red, Sport, 45

m
0
o

(00 000]L

Rede Neural Convolutiva

Figura 3.3. Arquitetura do modelo MTDH.

Esse método foi modelado para um dominio especifico em que a colecao utilizada
é formada por imagens que possuem trés categorias em todo o conjunto de dados. Isso
torna o método dificil de ser estendido para outros dominios, pois necessita de uma
camada por categoria. Além disso, as colegoes de referéncias nao necessariamente sao
divididas em categorias, o que tornaria essa abordagem pouco aplicavel, ainda mais
se considerarmos que normalmente em colecoes de imagens com multiplos rétulos nem
todos as categorias estao presentes em todas as imagens. Um resultado interessante
desse trabalho foi mostrar que treinar uma rede neural usando ReLLU como funcao de

ativagao da camada de hashing é melhor que treinar com uma sigmoide.

3.2.4 Discriminative Cross-View Hashing

O Discriminative Cross-View Hashing |Liu & Qi, 2018] (DCVH) ¢ uma abordagem
cross-modal', onde a recuperacao é feita tanto com base no contetido da imagem quanto
com a informagao textual usada para descrever as classes. DCVH utiliza uma ResNet50
para mapear imagens para um espaco de Hamming de baixa dimensao e usa vetores
GloVe [Pennington et al., 2014] pré-treinados para obter representagao vetorial de texto.
Os vetores de texto sao alimentados em uma text-CNN [Xu et al., 2015] para gerar
representacao binéaria. A funcao de perda utilizada nos dois mapeamentos é a mesma

utilizada pelo algoritmo DBE (Equagao 3.1). Para combinar as duas representacoes

L Cross-modal refere-se a algoritmos que utilizam duas ou mais modalidades diferentes de repre-
sentagdo do sinal como entrada para uma rede neural Jiang & Li [2016].
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em um unico coédigo hash, o método adota como funcao de perda da rede neural a
distancia de Hamming, obtendo a seguinte equacgao:

min_J7 7 (FO(Z; QD) FT(T; Q7))
Q@ QM)

1
= ﬁZBI@)BT (3.5)
1 _ _
:ﬁZBf@BTJrBI@BT

onde N ¢é o nimero de imagens e D ¢ o tamanho do codigo binario. BE ¢ B” sio a
representacao binaria da imagem Z e do texto 7T, respectivamente; F' é a projecao nao-
linear para as duas representagoes; ® é uma operacao XOR bit a bit e ® é o produto
Hadamard?.

Devido a natureza binéria dos dados, a funcao definida na Equacao 3.5 é de dificil

otimizacao. Por isso, o seguinte processo de relaxagao é aplicado:

i Jr(FOCQD) FM( M
iz r(FO(0D), 1T aM))

N
~ % S {FO(1; D)1 - FO(T; 00T (3.6)
=1

+ (1= FOI; QD) FTH(T; )Ty

Assim como o DMLH, esse modelo combina duas informacoes ao final da rede e
tenta minimizar a distancia entre elas, com o intuito de incluir informacoes de simila-
ridade ao codigo hash. Contudo, diferentemente do DMLH, a segunda representacao
da imagem (informagao de texto) é também gerada por meio da constru¢do de uma
CNN, o que pode aumentar o custo de processamento tanto no treino como na etapa
de recuperacao. Observe que a informacao de texto utilizada pelo método é a pro-
pria informacao dos rétulos das imagens, por isso nao hé necessidade de informacoes

adicionais aos dados.

3.3 Meétodos Pairwise

Métodos pairwise utilizam pares de imagens para modelar similaridades entre as amos-
tras de imagens. A Figura 3.4 mostra uma visao geral dos métodos dessa categoria.
Para os pares de imagens, que sao dados como entrada para rede, sao definidos dois ti-

pos de associacao: similares e dissimilares. Essas relagoes sao consideradas no processo

20 produto Hadamard é uma operacio binaria entre matrizes de mesma dimensao tal que A =
B ® C implica que A; ; = B; ;C; ;.
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de aprendizado para preservar informagao de pares de rétulos no Espaco de Hamming
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Figura 3.4. Visao geral dos métodos da categoria pairwise.
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Além dos métodos que serao descritos nesta proposta, outros trabalhos foram
propostos utilizando a abordagem pairwise para recuperacao de imagem baseada em
deep hashing |Li et al., 2015; Liu et al., 2016; Shen et al., 2017]. Contudo esses trabalhos
nao focam no problema de recuperacao de imagem com multiplos rétulos e, por isso,

nao sao apresentados aqui.

3.3.1 Multi-label Supervised Deep Hashing

Lu et al. [2017] propuseram a abordagem de hashing para recuperacao de imagens cha-
mada Multi-Label Supervised Deep Hashing (MSDH). Diferente de métodos anteriores,
eles supoem que além de (i) minimizar a perda de quantizagao, ou seja, a diferenca en-
tre o codigo de representacao real aprendido e o cddigo binario quantizado, os codigos
binarios produzidos também deveriam (ii) ser uniformemente distribuidos, de forma
a possibilitar um uso 6timo do espago de representacao e (iii) ter bits constituintes o
mais independentes possivel, de forma a minimizar a redundéancia de representacao.
Os autores tiram proveito da informacao de multiplos rétulos incluindo um termo na
funcao de perda com o intuito de minimizar a perda das amostras que pertencem &
mesma classe e maximizar a perda de amostras de classes diferentes.

Para modelar as restrigoes (i), (ii) e (iii), os autores sugeriram a seguinte funcao

de perda:
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onde B = [by,...,by] € {—1,1}*N ¢ H™ = [R7", hY, ..., h7] € RP"*N sdo a represen-
tagao matricial dos vetores de codigos binarios e a saida da m-ésima camada da rede,
respectivamente. A1, Ay e A3 sdo trés parametros para ponderar o efeito dos diferentes
termos. O termo J; visa minimizar a perda de quantizacao entre os vetores binarios
aprendidos e os vetores compactos de valor real, para que as caracteristicas aprendidas,
que sao compactadas, possam ser bem preservadas nos codigos binéarios. O segundo
termo, Jo, visa maximizar a variancia dos vetores binarios aprendidos para garantir
bits balanceados. O terceiro termo, J3, impoe uma restricao de ortogonalidade rela-
xada nas matrizes de projecao para que a independéncia de cada transformacao seja
maximizada. Independéncia nesse caso implica na quantidade de informacao que cada
bit carrega: quanto mais independente menos informacao redundante o codigo final
terd. O ultimo termo, Jy, é a regularizacao para controlar as escalas dos parametros.
Finalmente, Y g e ¥y sao calculados para selecionar aleatoriamente amostras de treino

dentro das classes e entre as classes, respectivamente. Sao definidos como:

= Z Z S — ) — )" (3.8)

=1 =1

L N

EW = Z Zézl(h - ,ul)(h - ,ul) ) (39)

=1 i=1
onde y; é a média da saida da dltima camada de todas as amostras de treino perten-
centes a [-ésima classe e y é a média de todas as saidas da ultima camada. Se a i-ésima
amostra pertence a [-ésima classe, d;; = 1. Se nao, d;; = 0
Nesse modelo, X5 e Yy exploram a informacao discriminativa das amostras com
miltiplos rétulos, onde Y p minimiza a perda das amostras que compartilham rétulos

e Yy maximiza a perda das amostras que nao tem rétulos em comum.
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3.3.2 Deep Multilevel Semantic Similarity Preserving Hashing

Os autores em Deep Multilevel Semantic Similarity Preserving Hashing (DMSSPH)
[Wu et al., 2017] propoem que a fungao de distancia entre os codigos de duas imagens
deveria levar em conta os graus de similaridade estabelecidos por seus rétulos. Mais
especificamente, eles projetaram uma funcao de perda que considera diferentes graus
de similaridade, ou seja, muito similares, normalmente similares e dissimilares. O
objetivo do modelo é maximizar a discriminabilidade do espaco de saida codificando as
informagoes dos rotulos dos pares de imagens de entrada e, simultaneamente, impondo
uma regularizacao nas saidas de valor real para aproximar os valores discretos desejados.

Para esse proposito, considere (I, I5) um par de imagens associado ao seu con-
junto de rotulos I; e lo. A funcao de perda para modelar os diferentes niveis de simila-

ridade é definida como:

1
L(I17]27n1,n27y7m) = 5(1 - y)DH(h(Ilvw)7 h(l%w))

Ly (m (") Dy () ).

2 n (3.10)

+all|h(L;w)| — 1|y + [[|h(I2; w)| — 1|y
st. h(Ilj;w) € {+1,-1}%,j € {1,2}

onde n; = |l;| ¢ o nimero de rotulos em Iy e ny = |l; N l3| denota o namero de rétulos
compartilhados entre [; e 5. Além disso, y = 0 se ny = ny e y = 1, caso contrario. Dy
representa a distancia de Hamming entre os vetores binédrios e m > 0 ¢ um parametro de
limiar de margem. O primeiro termo pune imagens muito similares (I; C l5) mapeadas
para codigos binarios diferentes. Por sua vez, o segundo pune imagens normalmente
similares ou dissimilares mapeadas para codigos binarios muito proximos, quando sua
distancia de Hamming cai abaixo de um certo limiar de margem determinado por seus
graus de similaridade. Por fim, o terceiro termo define o erro de quantizacao do cédigo
aprendido, que é adicionado a funcao de perda como regularizador para aproximar os
valores reais da saida da rede para valores discretos desejados (+1/-1). 1 é um vetor
onde todos os elementos sao iguais a 1, || -||; e | - | s@0 a norma L1 e o modulo do vetor,
respectivamente.

A intuicao dessa fungao de perda é gerar codigos de tal forma que I; e I, sejam
dissimilares se ndo compartilham nenhum rétulo (i.e. my = 0), punindo-os quando
a margem entre seus codigos binarios esteja dentro da maior margem m. Imagens
que compartilham pelo menos um roétulo de classe, mas nem todos os rotulos (i.e.,
0 < ny < nq), sdo tratadas como normalmente semelhantes.

A funcao de perda resultante seré a soma das perdas para os N pares de amostras
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selecionados aleatoriamente do conjunto de treinamento {(1; 1, 1; 2, i1, Ri2, Yi, m;), | =
1,2,....N}.

N

L= ZL(]z',h]z',2ani,1,nz',2;yz‘7mz‘) (3.11)

i=1
Devido a dificil solugao do problema de otimizacao discreta apresentada na Equa-
¢ao 3.10, o valor de h(-) é substituido pelos valores reais da saida da rede e a distancia
de Hamming ¢ substituida pela distancia Euclidiana.
Ao definir um limiar de margem adaptativa, esta abordagem é capaz de modelar
as relagoes entre os rotulos dos pares de imagens, sendo o primeiro método a definir

mais de dois niveis de similaridade.

3.3.3 Deep Multi-Similarity Hashing

Os autores em Deep Multi-Similarity Hashing (DMSH) [Li et al., 2017| propoem outro
modelo em que a similaridade entre as imagens leva em conta seus rétulos compar-
tilhados. Em particular, eles projetam uma funcao pairwise que induz uma CNN a
aprender as similaridades entre os pares de imagens de forma que quanto mais rétulos
os pares compartilham, mais similares eles sao. Se considerarmos que N pares de ima-
gens sao selecionados aleatoriamente do conjunto de treinamento, a funcao objetivo

desse modelo visa minimizar a perda entre os pares de imagens, da seguinte forma:

N

,C = ZL(bi,hbi,%Ci), (312)

=1

onde L é a funcao de perda para cada par de imagem, descrita como:

LT = Lp(bl,bg,c) +an(b1,b2), (313)

em que L, representa a perda dos pares de imagens, enquanto L, denota a funcao de
quantizagao dos codigos binarios. A tupla (b, be) representa cada par de imagens e ¢
denota o nimero de roétulos em comum no par de imagens. O pardmetro « determina
o peso da funcao de quantizacao.

A funcao de perda pairwise L, é definida como:

3 max([[by — b2[3 (), 0), >0

5 m
Lp(bl,bg,c) =
%max(m— Hbl—b2||%,0), c=0

(3.14)
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onde t(c) é o limiar da distancia de Hamming entre pares de imagens similares, que
varia de acordo com o numero de rétulos comuns ¢. A constante m denota um limiar
fixo da distancia de Hamming para pares de imagens dissimilares. O primeiro termo
pune imagens similares mapeadas para codigos binérios distantes quando sua distancia
de Hamming fica acima da margem do limiar ¢(c). O segundo termo pune imagens
dissimilares mapeadas para codigos proximos quando sua distancia de Hamming cai
abaixo do limiar de margem m.

Para controlar quando a funcao deve punir pares de imagens, foram definidos
intervalos onde a perda ¢ considerada zero (zero-loss interval). Se o valor resultante
da fungao de perda cair dentro desse intervalo, entao a perda para esse par de imagem
é zero. Neste caso, a distancia de Hamming entre os pares é proximo o suficiente para
imagens que sao similares ou longe o suficiente para imagens que sao dissimilares, de
forma que nao hé necessidade de modificar seus codigos. S6 haveré punigao caso o
valor resultante esteja fora do intervalo de perda zero.

Dessa forma, os intervalos sdo definidos com base nos valores de t(c) e m:

m = 2L

(3.15)
t(c)=Xe “x4L, 0.0<A<1.0

onde L é o tamanho do c6digo hash e A\ denota um peso de decaimento.

Assim, o intervalo de perda zero para imagens similares é [0,%(c)]. Quando a
distancia da saida da rede de um par de imagens cair abaixo de t(c), a perda para esse
par é¢ 0. O mesmo ocorre para pares de imagens dissimilares, no intervalo definido em
[m,4L)].

Por fim, considerando a funcdo de quantizagdo L, (mesma utilizada em DMS-

SPH), chegamos & seguinte fungao de perda:

tmax(m — ||by — b2]3,0), ¢=0 (3.16)

, :{ Lmax([|br = balf = #(c). 0), >0

+a([[|oa] = 1l + [}o2] = 1]1)

3.3.4 Instance Similarity Deep Hashing

O método Instance Similarity Deep Hashing (ISDH) [Zhang et al., 2018] utiliza a infor-
magao dos diversos rotulos das imagens para (a) definir a similaridade de instancia com
base em rotulos semanticos normalizados e (b) constréi uma funcdo de perda pairwise
para desenvolver, simultaneamente, o aprendizado de caracteristicas e a geracao de

codigo hash.
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Para calcular valores de similaridades, este método define a similaridade entre

pares de imagens em porcentagens, da seguinte forma:

s I eI tilh tul
= { Dij, se I; e I; compartilham rotulos (3.17)

0, caso contrario

em que p; ; ¢ a distancia cosseno entre pares de vetores de rotulos, que é definida como:

(L, 1)

P9 = T 19
onde [; e [; representam o vetor de rétulos semanticos da imagem I; e I;, respectiva-
mente e (l;,[;) representa o produto interno entre os rotulos. Assim como no DMSSPH,
foram definidos trés niveis de similaridade: completamente similar, parcialmente simi-
lar e dissimilar. Mais especificamente, se s;; = 1, os codigos binarios b; e b; devem
ter uma distancia de Hamming pequena; se s; ; = 0, a distancia de Hamming entre os
pares de imagem ¢é alta; caso contrario, a distancia sera definida de acordo com o valor
de similaridade retornado por s; ;.

Para a construgao da funcao de perda entre pares de imagens, neste trabalho é
utilizado o conceito de probabilidade a posteriori para modelar as relagoes de simi-
laridades entre as imagens. Dessa forma, dado que S = {s;;} o relacionamento de
similaridade pairwise, a estimacao Méaxima a Posterior de codigos hash B = {b;;} é
dada por p(B[S) o« p(S|B)p(B) = I, esP(si;|B)p(B); onde p(S|B) é a fungao de
verossimilhanga e p(B) ¢ a distribuigao a priori. Para cada par de imagens, p(s; ;|B) é
a probabilidade condicional de s; ; dado seus coédigos hash b; e b;, definida na Equacao

3.19.

o (), Siy = 1,
p(3i7j|B) = I- U(Qz‘,j); Sij — 0, (3.19)
1-— (Si,j - O—(QiJ))Q, 0< Sig < 1

onde 24, j representa a distdncia de Hamming, que é calculada pelo produto interno
escalonado Qi,j = a - (b;,b;) = a - bl'b;, onde a é um hiper-parametro positivo para
controlar a restrigdo de largura. o(z) é uma fungao sigmoide usada para transformar
a distancia de Hamming em um tipo de medida de similaridade. s;; ¢ a similaridade
entre pares de imagens calculada pelas Equagoes 3.17 e 3.18, e (s;; — (i) é a
distancia Euclidiana.

Nesse trabalho, quando os pares de imagens I; e [; sao completamente si-
milares ou dissimilares, a perda de similaridade ¢ medida pela entropia cruzada:

I = s;i;log(o(§2;)) + (1 — s;;)log(o(€2; ;). Ao substituir a funcéo sigmodide o(€2; ;)
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por [ resulta em [ = log(1 + %) — 5, ;€ ;. Por outro lado, se os pares de

—Q,
1+e "I
imagens sao parcialmente similares, a perda de similaridade é calculada aplicando o
erro médio quadratico, que neste caso equivale a distancia Euclidiana. Dessa forma,
a perda entre qualquer par de imagens é definido conforme apresentado na Equacao

3.20.

l 1 i) — zsz ZZO 17
1(i,j) = oL e) —siyfly, sy =0 ou (3.20)
(Sij — O’(Qid‘))z, 0< Sij < 1
Por fim, a fungao objetivo de otimizacao do modelo é definida como:
min L = Z [v - Myj(log(1 + €47) — s;5)
ijEN
(3.21)

+ (1= M) (si; — 0(Qy))?
+ All[o1] = 11 + [I[b2] — 1[]1]

onde M;; é usado para sinalizar as duas condigdes definidas em [(7, j) (Equacao 3.20),
de tal forma que M;; = 1 denota que I; e I; sao completamente similares e M;; = 0
parcialmente similares. v é¢ um hiper-parametro para ponderar a importancia do termo
de entropia cruzada e N é o niimero de imagens. Assim como nos modelos DMSSPH
e DMSH, a terceira parte da Equacao 3.21 representa o erro de quantizacao e A é um
coeficiente de peso.

Note que a restri¢ao binaria de b; € {—1, 1}7 torna dificil a otimizacao da Equacao
3.21, sendo necessaria aplicacao de um processo de relaxacao. Por isso, assim como em
DMSSPH e DMSH, b; é substituido pela saida da rede neural.

3.3.5 Deep Uniqueness-Aware Hashing

Diferente dos métodos anteriores dessa categoria, Deep Uniqueness-Aware Hashing
(DUAH) [Wu et al., 2018] (uma extensao do método DMSSPH, Secao 3.3.2), além
de modelar os miltiplos niveis de similaridade, também propoe incluir na funcao de
perda a singularidade do conjunto de imagens como informagao adicional para melhorar
o ranking de resposta.

Para entender a ideia desse método, considere trés imagens formadas pelos se-

YO RN14 YoRNAY

guintes rotulos: I; = {“sky”, “sunset”, “beach”, “sea”}, I, ={“sky”, “sunset”, “beach”,
“sea’}, I3 = {“sky”, “sunset”, “beach”, “sea”, “pavillon”}. Para os métodos descritos
anteriormente, I e I3 sao igualmente similares a imagem I;. No entanto, se conside-
rarmos a singularidade da imagem I3, I; é mais similar & imagem I, do que & imagem

I3. Consequentemente, tanto os miltiplos niveis de similaridade quanto a singulari-
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dade do conjunto de imagem devem ser levadas em consideracao. Para esse dltimo, é
proposta uma fun¢ao de perda de classificagao para multiplos rotulos.

Assim como no DMSSPH, miiltiplos niveis de similaridade sao modelados. No
entanto, ao invés de trés niveis, aqui sao definidos quatro niveis de similaridades, que
incluem: extremamente similar, muito similar, normalmente similar e dissimilar. Esse
niveis sao definidos de acordo com os rotulos compartilhados, como indicado na Equa-
cao 3.22.

0 (extremamente similar), n; = ng = ns,
1 (muito similar N1 = N9 # N3
Y= ( ) 7 (3.22)
2 (normalmente similar), nj > ng > ng
3 (dissimilar), ng =0

em que ny = |li|, no = |l1 Nlz] e ng = |l3|, onde [} e l5 sdo os rotulos pertencentes a Iy
e I, respectivamente.

Dessa forma, para incluir um nivel a mais de similaridade, a Equagao 3.10 do
algoritmo DMSSPH é reescrita como:

Ny

1
Lig= Z ijyl:o max(Dg (h(I1;w), h(I2;w)) —mq,0)
i=1

1
+ 5[ ;=1 max(mj — Dy (h(I1;w), h(I2;w)) — mq,0)

1 (3.23)
+ §Iyi=2 max(ma(ni1 — ni2)/ni1 — Dg(h(I1;w), h(I2;w)),0)

1
+ 5 ly=3 max(me — Dy (h(I1;w), h(I2;w)) — my,0)

st h(Ij;w) e {+1, -1} j € {1,2}

onde N; ¢ o nimero de pares selecionados aleatoriamente do conjunto de treino. I, é
uma funcao indicadora, em que I.ongition = 1 se a condicao é verdadeira; I.ongition = 0
caso contrario. Para controlar os quatro niveis de similaridade, foram definidos dois
parametros de limiar de margem ao invés de somente um, representados por m; e
mso > 0. No entanto, diferente do DMSSPH, a fun¢ao nao é penalizada se a distancia de
Hamming entre os pares de imagens extremamente similares ficar abaixo de m;. Além
disso, para distinguir imagens muito similares de imagens extremamente similares, o
método pune imagens muito similares se a distdncia de Hamming entre seus codigos
hash cair abaixo de m;. Imagens normalmente similares e dissimilares mapeadas para
codigos binarios proximos sao punidas quando sua distancia de Hamming cai abaixo
de um certo limiar de margem determinado por seus graus de similaridade.

A funcao de classificacao para multiplos rotulos é definida como segue:
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C

Z = log (p}) + Ii—olog(1 — pj)] (3.24)
=1 j=1
na qual y* € {0, 1} representa o vetor de rotulos, ¢ é niimero de classes, ¢; ¢ o nimero de
rotulos da imagem I;. N, é o nimero de imagens de treinamento e pé- é a probabilidade

T
M)

dio1e

de previsao, definida como p{ = onde W € R¥*¢ denota a matriz de pesos

wli)?
das camadas da rede profunda.
Por ultimo, a fungao objetivo (Equagao 3.25) do modelo DUAH é formada pela

soma das fungoes apresentadas nas Equacoes 3.22 e 3.24.
min £ = Ly, + Lo (3.25)

3.3.6 Improved Deep Hashing Network

Zhang et al. [2019] propuseram o Improved Deep Hashing Network (IDHN), um modelo
baseado em uma defini¢ao suave para o calculo da similaridade entre pares de imagens,
quantificando-a em uma porcentagem que corresponde aos rotulos semanticos norma-
lizados. Este método ¢ uma extensao do ISDH (Secao 3.3.4). Assim como o ISDH,
essa abordagem usa diretamente a similaridade quantificada dos pares com o intuito de
refletir uma similaridade refinada entre um par de imagens com multiplos rotulos para
aprendizado supervisionado. Entretanto, diferentemente do ISDH, para o calculo de
similaridade sao consideradas apenas duas situacoes: “semelhanca forte” e “semelhanca
suave”. A funcao de perda é composta por uma funcao perda de entropia cruzada e
perda de erro quadratico médio, que sao adaptadas para aprender codigos hash que
preservem a similaridade seméntica com base na similaridade quantificada.

A funcao de custa desse modelo é similar a fungao apresentacao na Eq. 3.21, com

algumas alteragoes, como podemos ver a seguir:

L= Z ii(log(1 +e ”)—SU)
Ljes (3.26)

< b;,b; > +q
+y-(1— Mij)(+ — i)

onde M;; representa as similaridades entre os pares de imagem: M;; = 1 denota o caso

de “semelhanca forte” e M;; = 0 denota o caso de “semelhanga leve”.
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3.3.7 Pairwise Supervised Hashing

Pairwise Supervised Hashing (PSH) [Dadaneh et al., 2020] ¢ um modelo originalmente
proposto para resolver o problema de recuperacao textual e nao aborda o problema de
miultiplos rétulos. No entanto, ele é apresentado neste capitulo por ser o modelo que
usamos como base para construg¢ao do método que propomos nesta pesquisa.

O PSH tras uma abordagem diferente das anteriores por considerar em seu de-
senvolvimento uma rede auto-codificadora variacional discreta com varidveis latentes
de Bernoulli, para geracao de codigos hash binéarios. Dessa forma, por utilizar uma
distribuicao de Bernoulli, este gera um espaco de mapeamento de Os e 1s sem preci-
sar fazer nenhum tipo de binarizagao dos dados de saida, como é feito nos métodos
presentes neste capitulo. Além disso, as informagoes de rétulos dos documentos sao
aproveitadas para uma busca de similaridade mais direcionada, propondo, dessa forma,
um framework de hashing supervisionado por pares para derivar melhores cédigos hash,
com dois objetivos principais: (1) aprender codigos binarios representativos, capazes de
reconstruir a representacao original; (2) minimizar a distancia entre o codigos hash dos
documentos de mesma classe e maximizar essa distancia para documentos de classes

diferentes.

P2

Figura 3.5. Representagao grafica do modelo PSH [Dadaneh et al., 2020].
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Uma visao geral desse modelo é apresentada na Figura 3.5. Como podemos
observar, o modelo é formado por duas redes autocodificadoras. Os documentos z; e
Ty passam cada um pela rede codificadora gy (z|z) para gerar codigos hash latentes z
e 2, respectivamente. Cada codigo hash passa entao por redes decodificadoras py(z|z)
e classificadoras (f,) para reconstruir o documento de entrada e prever suas classes,
respectivamente.

Para entender a constru¢ao do modelo, considere y o rétulo do documento de
entrada x. Dada uma rede neural f, parametrizada por 7, que recebe como entrada o
codigo hash latente z e prevé o rétulo do documento, a funcao de perda do modelo a

ser minimizada pode ser expressa como:

_£(07 ¢) + aE%(zlx) ['CI (% f??(z))] (3'27)

onde a > 0 é um hiperparametro e £ (y; fn(2)) é uma fungao de perda de entropia
cruzada para classificagao das classes.

Para melhorar a representacao do cédigo hash, o modelo inclui uma estrutura de
treinamento de hashing supervisionado par a par (PSH). O principal objetivo do PSH
¢ minimizar a distancia entre codigos latentes de documentos semelhantes e simultane-
amente maximizar a distancia entre codigos latentes de documentos que se enquadram
em diferentes categorias. Dessa forma, vamos considerar (z(!) | yM)e (23 | y®?) dois
documentos amostrados aleatoriamente com seus respectivos codigos latentes z(1) e

2 0 PSH coloca uma funcdo de perda extra como mostrado a seguir:

Eu(z(l), z(z)) = 1y<1):y<2>d(z(1), z(z)) — 1y<1>¢y(z)d(z(1), 2(2)) (3.28)

onde d(+,-) é uma métrica de distancia e 1g é a fungao indicadora sendo igual a um

quando S é verdadeiro. A fungao de perda final para o PSH é, portanto:

Lpsu(0, ) = =[L(0,0) + L0, 0)]
+ EH?:1q¢(Z(t)‘x(t))[/B;C//(Z(l), 2(2))] (3.29)
+alC(ys £5(=0) + LG £ ()]

A otimizagao da func¢ao de perda do PSH (3.29) é dificil, pois o algoritmo de retro-
propagacao nao pode ser aplicado as camadas de amostragem discretas de Bernoulli.
Dessa forma, esse modelo usa dois estimadores de gradiente amplamente utilizados
para variaveis latentes discretas: o estimador de gradiente direto [Bengio et al., 2013]
e o Gumbel-Softmax [Jang et al., 2016]. Em seguida, aplicada o algoritmo augment-

reinforce-merge (ARM) |Yin & Zhou, 2019], um estimador de gradiente que pode ser
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empregado para retropropagacao através de camadas discretas.

3.4 Meétodos Tripletwise

Em abordagens tripletwise, redes neurais profundas geram codigos hash explorando a
comparagao de proximidade entre trés pontos de dados, como ilustrado na Figura 3.6.
Dada uma imagem de consulta ¢, considere 2+ sendo mais similar a ¢ que a imagem
x~. Dessa forma, ao aprender codigo hash é esperado que sim(q,x%) > sim(q,x7),

onde sim(-,-) representa uma medida de similaridade seméntica.

q

Camada de
.« Hashing

g

person, snow,

mountain, sky Funcdo Objetivo

sim(q,x*) > sim(q,x)

1

)
person, snow,
sky, tree Rede Neural Convolutiva

tree, sky, cloud

Figura 3.6. Visao geral dos métodos da categoria tripletwise.

3.4.1 Instance-Aware Hashing

O método Instance-Aware Hashing (IAH) [Lai et al., 2016] aprende representagoes
para imagens com miultiplos rétulos que sao organizadas em multiplos grupos, onde
cada grupo contém caracteristicas de uma categoria. O método consiste de quatro
modulos, descritos a seguir.

Moédulo de Geragao de Proposta de Regiao: neste modulo é utilizado o algoritmo
Geodesic Object Proposal (GOP) Krahenbiihl & Koltun [2014] para automaticamente
gerar propostas de regioes para a imagem de entrada. O algoritmo GOP cria tanto
méascaras de segmentacao quanto propostas de caixa delimitadora para indicar a regiao
a ser processada.

Modulo de Rede Neural de Convolug¢do: neste moédulo uma GoogleNet é utili-
zada para fazer a extracao de caracteristicas das propostas de regioes retornadas no
primeiro médulo. Como o nimero de propostas de regiao para uma imagem é muito
grande (mais de 1000), é computacionalmente caro utilizar diretamente uma GoogLe-

Net para extrair caracteristicas de todas as regides. Para resolver esse problema, o IAH
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utiliza um esquema de subamostragem piramide espacial (Spatial Pyramid Pooling -
SPP) He et al. [2014]. Dessa forma, é calculado apenas uma vez o mapa de caracteris-
tica para toda a imagem e com base nesse mapa, as caracteristicas sao reunidas em cada
proposta de regiao para gerar uma representacao de tamanho fixo. O algoritmo SSP é
adicionado apo6s a ultima camada da GoogleNet. Cada uma das N propostas de regiao
geradas para cada imagem é codificada para um vetor 4D L; € R*(i = 1,2,..., N). Com
esse vetor de quatro dimensoes como entrada, a camada SPP gera um vetor de carac-
teristicas de tamanho fixo para a proposta correspondente. Através da camada SPP,
cada proposta é mapeada para um vetor intermediario de caracteristica d-dimensional.
Portanto, para cada imagem de entrada, a saida deste moédulo é uma matriz N X d.

Modulo de Cdlculo de Probabilidade dos Rotulos: esse modulo calcula probabi-
lidades de rotulos para cada proposta de regiao. Para isso, suponha que existam c
classes de roétulos e um vetor de probabilidade para cada proposta. P! = (P}, ..., P})
indica que a probabilidade da imagem de conter a j-ésima categoria é P; Como as
colecoes nao disponibilizam informacoes de rétulos por categoria, essa distribuicao de
probabilidade nao pode ser aprendida diretamente. Para contornar esse problema, o
método faz primeiro uma combinacao das N propostas em uma e entao usa os rétulos
da imagem inteira.

Deste modo, considere D a matriz retornada no moédulo anterior, em que a i-ésima
linha D’ representa caracteristicas intermediarias para a i-ésima regiao, esse modulo
primeiro usa uma camada completamente conectada para comprimir D’ para um vetor
de M* € R¢. De forma resumida, a matriz de probabilidade P para cada proposta de
regiao ¢ definida como indicado na Equagao 3.30.

M

. e
Pl
J c M
Zk:1e k

onde Pf representa o j-ésimo elemento na i-ésima linha de P. P; pode ser visto como

(i=1,..,N) (3.30)

a probabilidade da i-ésima proposta conter um objeto da j-ésima categoria.

Moédulo de Codificagao de Hashing: esse modulo converte a representacao da
imagem em (i) um pedago de codigo hash seméantico e (ii) multiplos pedagos de codigo
hash, um para cada categoria.

Novamente, considere a matriz D como entrada. Esse moédulo primeiro usa uma
camada completamente conectada para comprimir D’ para um vetor de H® € R?,
onde H® corresponde a i-ésima proposta. Com o intuito de converter H em uma
representacao de instancia da imagem de entrada, IAH elabora uma estratégia de
fusao de proposta cruzada, usando a matriz P de probabilidade calculada no médulo

anterior. Dessa forma, considere H® e P' a i-ésima linha de H e P, respectivamente.
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Com isso, a fusao de proposta cruzada consiste em:

N
£ = ~ E P H] (3.31)
i=1

Como H'’ representa as caracteristicas da presente proposta, fU) pode ser con-
siderada como a média ponderada das caracteristicas das propostas. Se a i-ésima
proposta tem uma pontuagao relativamente maior/menor P]’ (o que significa que a
i-ésima proposta provéavel /improvavel pertencer a na j-ésima categoria), o vetor de
caracteristicas H' (associado a i-ésima proposta) tem contribuicao mais/menos para a
média ponderada fU).

Com o f gerado pela fusao de propostas cruzadas, podemos gerar a representacao
de hashing com reconhecimento de categoria que consiste em ¢ partes de codigos hash
e a representacao de hashing semantico que consiste em uma parte do codigo hash.
Esses dois processos sao descritos a seguir:

1) Representagao de hashing com reconhecimento de categoria: como f é organi-
zada em ¢ grupos M, f@ . 0 cada f)(i = 1,2, ..., c) pode ser convertido em codi-
gos binarios de b-bits b® = sign(f"). Dessa forma, para uma imagem I, a representa-
¢do de hashing com reconhecimento de categoria de I & b(1) = b (1), b3 (1), ..., b (I).

Para aprender essa representagao, o método define uma fungao de perda triplet,
uma para cada categoria. Trios de imagens sao selecionados aleatoriamente do conjunto
de treino, considerando que I" e I pertencem a mesma categoria e I~ que nao pertence.
A funcao de perda é modelada para preservar similaridades entre os trios de imagens,
de tal forma que I™ ¢ mais similar & I que I~. Consequentemente, assume-se que I
pertence a mesma categoria de I, o que nao é o caso de I~. Entao a funcao triplet

associada para a j-ésima categoria é escrita como:

Ly (f9I), fPI7), f9(I7))
=max(0,1 — || /(1) = f/(I7)|3 (3.32)
+ ) = I3
onde f7(I) representa o vetor f’ para a imagem I.

2) Representacao de hashing semantico: Para o hashing seméntico, assuma que os
codigos sao formados por ¢ bits. Nesta fase, uma camada totalmente conectada é usada
para converter o f de dimensao ¢ X b em um vetor s de dimensao q. O vetor s pode ser
convertido em um coédigo binario de ¢ bits usando a funcao sign(s), em que sign(z) = 1
se > 0 e caso contrario, sign(z) = 0. Em seguida, para considerar imagens com

multiplos rétulos, é usada uma funcao de perda triplet ponderada. As funcgoes de
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similaridade sim(I,, I,) sdo definidas com base no ntmero de rétulos compartilhados
entre as imagens I, e I,. Entao, para as imagens I, I, I~ e sim(I,I7) > sim(I, 1),

a perda da funcao triplet ponderada é definida como na Equacao 3.33.

Lwr(s(I),s(I7),s(I7))

_ (2sim(171+) B QSim(I,I*))LT@(I)’ S(IY, (1)) (3.33)

onde Ly é a mesma definida na Equacao 3.32 e s(I) é o vetor de dimensao ¢ para a

imagem /.

3.4.2 Triplet-based Deep Binary Embedding

Zhuang et al. [2016] propuseram Triplet-based Deep Binary Embedding (TDBE). O
principal objetivo desse método é melhorar a complexidade computacional do aprendi-
zado de cédigo binario usando funcgoes triplet, uma vez que o custo para treinar redes
neurais profundas diretamente com funcoes triplets é alto, devido a enorme possibili-
dade de combinagoes de trios de imagens que podem ser selecionados do conjunto de
treino. Embora o foco principal desse método seja eficiéncia no treino, ele foi incluido
nessa revisao por também tratar do problema de recuperacao de imagens com miltiplos
rotulos.

TDBE emprega uma abordagem colaborativa em duas etapas para evitar treinar
diretamente a rede neural com funcao de perda triplet. O primeiro estagio do TDBE
usa os dados rotulados de treino para inferir um conjunto de cédigos binérios em que
a distancia Hamming entre os c6digos preserva o ranking seméantico entre os trios de
dados. O segundo estagio usa uma CNN profunda para aprender o mapeamento de
imagens para o espaco de codigo binério (ou seja, para aprender as fungoes de hashing).
Para combinar as duas fases, o método propoe um esquema para intercalar o coédigo e
a aprendizagem de fungoes de hashing em grupos de bits.

Na primeira fase, uma tarefa de inferéncia de alta ordem é convertida para um
problema de segunda ordem. Resumidamente, uma dada funcao de perda triplet pode
ser decomposta em um conjunto de termos pairwise para cada trio de imagens. Dessa
forma, considerando que as relagoes triplet podem ser codificadas em relagoes pairwise,
a funcao de hashing z,y pode ser modelada como segue. Seja W € R™*" a matriz de
pesos em que (7, j)-ésimo elemento de W, w;;, representa a relacdo de peso entre o
1-ésimo e j-ésimo ponto de treino. Assim, cada elemento de W é calculado como:
Wi = Zv(i, 7 i onde «;; sao coeficientes correspondentes dos pares (4, j). Havera um

a;; para cada triplet em que os pontos x; e x; aparecem.
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Logo, o problema de otimizacao triplet pode ser escrito como indicado na Equagao
3.34.

. T
20 W 20 (334

Como a funcao na Equagao 3.34 possui termos nao sub-modulares e por isso é
dificil de otimizar, o método adota um esquema para criar sub-problemas (ou blocos),
cada um envolvendo um subconjunto das variaveis z(,y nas quais as relagoes de pares
sao todas sub-modulares. Os sub-problemas sao entao resolvidos tratando as variaveis
que nao estao envolvidas no bloco atual como constantes. O problema de inferéncia

para um bloco é escrito como:

min Z Uizp i + Z Z VijZriZrj, (3.35)

2 L i€S i€S jES
onde u; = 2 Zjes W;j %, Vij = W;; € S é um bloco a ser otimizado. Como o problema de
inferéncia acima para um bloco é sub-modular, entao pode ser resolvido eficientemente
usando cortes graficos. Os blocos sao formados garantindo que w;; < 0 para cada par
x;,x; no bloco, o que garante sub-modularidade para todos os pares.

O objetivo da segunda fase do método é aprender fungdes de hashing h(-) utili-
zando aprendizagem profunda, para mapear os pontos de dados z; para coédigos biné-
rios. Vimos que os c6digos binarios sao determinados independentemente da fungao de
hashing gerada pela rede profunda. No entanto, o ideal é que esses estagios interajam,
de modo que a escolha de coédigos hash seja influenciada nao apenas pelas relagoes
de similaridade das imagens (modeladas pela primeira fase do método), mas também
pelas caracteristicas geradas pela rede. Para resolver isso, TDBE propoe um processo
intercalado onde infere um grupo de bits dentro de um codigo, seguido por aprendi-
zado de fungoes de hashing adequadas para esse conjunto de bits e seus predecessores,
seguido por inferéncia do préoximo grupo de bits e assim por diante. Isso proporciona
um compromisso entre a aprendizagem independente dos codigos e fungoes de hashing.

Para isso, a ideia principal aqui é otimizar a estrutura de hashing de maneira
incremental em grupo. Mais especificamente, o método assume que existem grupos de
bits e cada grupo tem a bits (por exemplo, codigos de 64 bits podem ser divididos em
8 grupos de 8 bits cada). Por conveniéncia, considere a inferéncia do p-ésimo grupo de
codigos, seguido pelo aprendizado das fungoes de hashing profundas, como o “p-ésimo
estagio de treinamento”. No estagio de treinamento, primeiro sao inferidos os a bits
do p-ésimo grupo e depois sao treinados os parametros da rede de modo a minimizar a

perda de entropia cruzada, conforme Equagao 3.36:
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s n

=Y [6(zpa = Dlogz), + 6(z,; = —1)log(1 - 2, )] (3.36)

p=1 i=1

onde () é uma fungdo de indicagdo. O p-ésimo estégio requer os r primeiros bits,

!/
P2

de treino; z,; ¢ obtido a partir do passo de inferéncia que serve como o roétulo alvo

onde r = pa; 2z, . é a p-ésima saida da ultima camada sigmoéide da i-ésima amostra
do problema de classificacao com varios rotulos. Observe que no p-ésimo estagio de
treinamento, todos os p grupos sao usados para orientar o aprendizado das fung¢oes de
hashing. Tendo completado o treinamento das fungoes de hashing, os c6digos binérios
sao atualizados para todos os p grupos na saida das fungoes de hashing aprendidas. O
efeito disso é garantir que o erro nas fungoes de hashing aprendidas influenciara a infe-
réncia do proximo grupo de bits. Essa abordagem de treinamento incremental regula
adaptativamente os codigos binérios de acordo com a capacidade de ajuste das fungoes
de hashing e as propriedades dos dados de treinamento, melhorando continuamente a

qualidade dos codigos hash e o desempenho final.

3.4.3 Hashing for Multi-Labeled Data

O Hashing for Multi-Labeled Data (HMLD) [Wang et al., 2017a| ¢ uma abordagem para
recuperacao de imagem com multiplos rétulos, que consiste de duas partes: aprendizado
de caracteristicas usando CNN e aprendizado de codigo hash. Assim como métodos an-
teriores, esse método considera que duas imagens sao mais similares se compartilharem
mais rotulos. A diferenca é que o HMLD define similaridade entre dois pontos como
a proporc¢ao dos rétulos comuns em relagao a todos os rétulos dos pares de imagens,

como indicado na Equagao 3.37.

Y
em que s;; representa o grau de similaridade entre as imagens z; e x; com respectivos
rotulos [; e [;, onde |I| é o tamanho do conjunto [. Quanto maior s;; mais similares sao
T; € Tj.

Na etapa de extracao de caracteristicas, o método visa preservar a ordem de
similaridade entre as imagens, com o intuito de melhorar a qualidade do ranking de
resposta. Para isso, considere trios de imagens z;, x; e ;, e suas respectivas caracte-
risticas geradas pela CNN w;, u; e u,. Dessa forma, o método define que a ordem de
similaridade sera preservada se a seguinte relagao for satisfeita: (s;;—six)(Ei;j—Ei,) < 0,

onde Ej;; = |u; — u;|% ¢ a distancia entre pares de imagens. Essa relagdo define que se
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duas imagens tem mais rétulos em comum, elas devem estar mais proximas no espacgo
de caracteristicas do que de outras imagens.
Consequentemente, a funcao de perda da rede é construida com base nessa relacao

de distancia, como indicado na Equacao 3.38.

Jor = 5 3 50 S max((sy — sa)(Ey — Eu),0), (3.38)

i=1 j=1 k=1
onde N é o namero de imagens no conjunto de treino. O objetivo dessa fungao é punir
os seguintes casos: quando s;; > s, Eij < FEiy; e quando s;; < sk, Eij > Fj,. Observe
que nessas duas situagoes a ordem de similaridade nao é preservada.

Na segunda fase, as caracteristicas geradas pela primeira fase sao dadas como
entrada para aprender codigo hash. Nessa parte, um algoritmo de hashing baseado em
uma funcao de verossimilhan¢a maxima é construido para otimizar os codigos hash.
Deste modo, o objetivo é aprender codigos binérios b; € {—1,1}% para cada imagem
x;, onde d é o tamanho do coédigo.

Para a construgao dos codigos binérios, considere que 3;; é o produto interno
entre os pontos b; e b; definido como f3;; = b} b;; também considere que B = {b;}, ¢
o conjunto de codigos hash de todas as imagens de treino. Dadas estas defini¢oes, a
funcao de verossimilhanca para imagens com miiltiplos roétulos pode ser descrita pela

Equacgao 3.39.

p(siy|B) = e~ Cimsud (3.39)

A Equacgao 3.39 induz que 6;; seja um valor mais apropriado, ajustando ainda
mais os codigos hash. Note que esta estimativa é significativamente diferente daquela
calculada para dados com tnico rotulo, que tradicionalmente é definida como p(s;;|B) =
a;? (1 —ag)' ™" s.t.s;; € {0,1} onde a;; = 1/(1 4 e~ 05%),

Ao aplicar a fungao log na Equagao 3.39, a fungao de custo de hashing para dados

com vérios rotulos resulta em:

Jhash - lng(B|S)

= logp(S|B)p(B) (3.40)
= Z (655 — si5d)* + logp(B).
5;5€8

onde S = {s;;} € R¥*YN ¢ o conjunto de similaridades entre os pares de imagens do
treino.

Uma vez que B é formado por valores discreto, a funcao da Equacao 3.40 é de
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dificil otimizagao. Por isso, B é substituido pelas caracteristicas originais retornadas
pela primeira fase.

Diferente dos métodos anteriores dessa categoria, o HMLD define similaridade
como a proporgao de rotulos compartilhados entre as imagens (Equagao 3.37). Essa
estratégia parece descrever naturalmente os vérios niveis de similaridade existentes

entre as imagens.

3.4.4 Deep Supervised Hashing with Code Operation

O Deep Supervised Hashing with Code Operation (DSOH) [Song & Tan, 2018] é um
método de hashing profundo proposto para aprender miltiplos niveis de similaridades
seméanticas ao gerar codigos binéarios para imagens de miltiplos rétulos. Além disso,
DSOH constréi uma rede de operacao de codigo para unir conceitos seméanticos de
varias imagens de consulta, com o intuito de aumentar as possibilidades de consulta do
usuario. O objetivo dos autores ao propor uma rede de operacao de c6digo é preencher a
lacuna de intencao de consulta, uma vez que o usuario nem sempre consegue colocar sua
intencao de consulta em uma tnica imagem, sendo este um problema pouco explorado
pelos métodos da literatura.

O modelo é formado por duas sub-redes: uma rede de hashing profundo (Deep
Hashing Network - DHN) e uma rede de operagao de codigo (Code Operation Network
- CON).

A DHN consiste de uma CNN para extrair caracteristicas das imagens seguida de
uma rede neural profunda completamente conectada (Deep Neural Network - DNN).

A segunda rede é construida para manipular os niveis seméanticos das caracteristi-
cas geradas pela DHN. Nessa rede sao definidos trés tipos de operagao: uniao, subtragao
e intersecao, onde todos sao operadores de pares que recebe um par de coédigos hash e
os transforma em um novo. Essas trés operagoes sao descritas a seguir.

Operagao de Uniao e Intersegao: dados dois codigos hash h(x1) e h(xs), as ope-

ragoes de uniao e intersecao sao definidos como funcgoes lineares da seguinte forma:

hary, = fu(h(1), W(22)) = Wulh(21), h(2)] (3.41)

haypo = fi(h(21), h(w2)) = Wilh(21), h(z2)] (3.42)

onde [hy, hy] denota uma operagao de concatenagao. W, e W, sdo duas matrizes de

parametros a serem aprendidas para uniao e intersecao, respectivamente. h,,,, € g, .,
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sao codigos resultantes do processo de fusao, considerando seus respectivos rotulos [,
definido por l; @ I, =11 U ly; e [y, definido por [y ® ls = 11 N 1.
Operagao de Subtragao: essa operacao é definida com base na operacao de uniao

(Equagao 3.41) da seguinte forma:

h$1v2\2 = fs(hﬂﬁww h<x2)) = Ws[hirww h('r?)] (343)

em que W ¢ a matriz de parametros para o operador intersecao. hy, ., , ¢ o codigo
subtraido com multiplos rétulos I; @ 1y © .

Por meio desses operadores, DSOH consegue algumas vantagens, como por exem-
plo, aumentar o conjunto de caracteristicas do treino, o que reduz o problema de des-
balanceamento e dispersao dos dados (natural de colegdo de imagens com multiplos
rotulos). Além disso, pode mais facilmente construir trios de imagens tteis usando a
operacao de codigos para capturar uma estrutura de dados de similaridade mais com-
plicada. Por exemplo, pode usar a operagao de uniao para combinar quaisquer dois
conceitos (embora eles raramente aparecam juntos e, portanto, seja dificil obter suas
amostras de treinamento) e gerar os codigos hash correspondentes; e finalmente, o nivel
de similaridade complexo pode ser simulado com as trés operagoes basicas.

A funcao de perda desse modelo consiste de duas partes. A primeira modela os
miultiplos niveis de similaridade enquanto a segunda faz a classificacao ponderada com
o objetivo de distinguir os co6digos hash no espago semantico.

Para capturar a estrutura de similaridade entre os codigos hash, DSOH adota o
esquema de trios de imagens. Dessa forma, um determinado trio de imagens {1y, I5, I3}
e seus rotulos {l,ls, I3}, passa primeiro pela CNN para obter seus respectivos codigos
binarios by = sign(h(fonn(11))), be = sign(h(fenn(12))) e bs = sign(h(fonn(11))), e
trés codigos derivados pela rede CON by = f,(b1,b2), bs = fi(b1,b2) € bs = fi(ba, b2).
Esses seis codigos sao divididos nos seguintes trios de imagens: {by,bs, b3}, {b1,ba, by}
e {b1,bs,bs}, onde cada trio define algum aspecto da estrutura de similaridade e cor-
responde a um termo separado na funcao de perda triplet da final de perda final.

A fungao de perda triplet para o trio {by, by, b3} é definida como:

L1 (b1, ba, by) =max{0, dy(bs,b1) — dp(be,b1) + a1}

st be{—1,1}* (344)

onde dg(-,-) ¢ a distancia de Hamming, b, é a codigo selecionado como consulta do
trio de imagem, b,; e b, sao os codigos de imagem mais similar e menos similar

a b,, respectivamente. «a; é um coeficiente de margem, adaptativa calculado como:

— IZ*QZ*,1|—\l*ﬂl*,2\

] -m, em que l,, l,; e [, 9 sao os rotulos das imagens by, b, € b, 2,



3. TRABALHOS RELACIONADOS 55

respectivamente; e m é um escalar cujo valor é determinado pelo ntimero de bits do
codigo hash.
De forma similar, para o grupo {by,bs,bs} e {b1,b2,b5} (em que Iy = l; Uly e

Iy =11 Nly), suas relagoes de similaridade devem satisfazer respectivamente:

|ll| > ”2| = dH(b17b4) < dH<b1,b2>,dH(b2,b5) < dH(bl,bz)
|ll| < ”2| = dH(b27b4) > dH<bl,b2>,dH(b1,b5) < dH(bl,bg) (345)
\li| = |lo] = dr (b1, bs) = dp(bg, bs), dp(by, bs) = dp (b2, bs)

Deste modo, a segunda parte da funcao de perda para esses dois trios de imagens

pode ser definida como indicado na Equacao 3.46.

Liry = max{0, ydp (b1, bs) + (1 — y)dp(ba, ba)
— dh(bl, bg) + ag} + max{ydh(bg, b5)

(3.46)
+ (1 — y)dn (b1, b5) — dn(b1,b2) + as}
st be{-1,1}*
onde os coeficientes de margem sao calculados como: ay = (yrut+(=pna)®—ngna o

nz(yni+(1-y)n2)

Qg = w -y em que ny = |l1|, No = |12‘, ng = ’ll UZQ|, ny = ’ll ﬂl2|7 € seny > no

nin2

entao y = 1, caso contrario y = 0.
Assim, a fungao de perda triplet para similaridade de multiplos niveis é obtida

combinando as fungoes definidas nas Equacgoes 3.44 e 3.46.

Ly (b1, b2,b3) = Liyp1 (b1, ba, bg) + Lip1 (by, ba, bs) (3.47)

A segunda parte da fungao de perda do modelo é a funcao de classificacao ponde-
rada. Para essa parte DSOH adota uma funcao de perda de entropia cruzada ponderada
para garantir que cada codigo hash seja individualmente consistente com seu proprio
conceito semantico:

c
Loy ==Y (wos - lilog(ly) + (1 — 1;)log(1 — 1)) (3.48)
j=1
onde [ & o rétulo previsto do DSOH e w,,s ¢ 0 peso das amostras positivas.
Finalmente, a funcao de perda final do modelo para N trios de imagens no treino

{bi1, bia, biz}Y, ¢ definida como segue:
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N
L= Z Z Lcl 5y z]) + )\1 (Lcl(bléb ll4) + Lcl(b157 le)
i=1 j=1 (349)

+ Le(big, lig)) + Ao Lty (i1, biz, biz))

onde \; e Ay sao pardmetros para balancear a perda de classificagao do operador de
codigo e da funcao triplet.

Para otimizar a funcao da Equacao 3.49 dois tipos de relaxacao sao aplicados.
Primeiro, a funcao de ativagao tangente hiperbodlica ¢ utilizada para aproximar os codi-
gos binarios. Depois, a distancia de Hamming é substituida pela distancia Euclidiana,
ou seja, d(hy, he) = ||h1 — hol|3. Deste modo, a fungao final (Equagao 3.49) é reescrita

CcOomao:

3
{Z L zga 2] + )\I(L (hz4a lz4) + Lcl(hz57l )

tnﬂz

i=1 j=1
+ Le(his; lis)) + Ao L (hir, hiz, hiz, L, iz, li) (3.50)
3
+ 23 ) (1Al = 110}
j=1
onde h, = h(fonn(Ly)), hia = fulhir, hia), his = fi(hi, hi2), hie = fs(hia, hiz). 1 € um
vetor onde todos os elementos sdo 1. || - ||; denota a norma L1 e A3 controla o efeito

da quantizagao.

3.5 Meétodos Listwise

Nesta categoria, uma informacao listwise indica a ordem de ranking de uma conjunto
de imagens da colecao com respeito a uma consulta. Na Figura 3.7, para uma dada
consulta, a rede gera uma lista de ranking de acordo com a ordem de similaridade em
relacao a consulta. Neste tipo de abordagem, também sao utilizadas fungoes triplet
para calcular a perda de ranking, com o intuito de verificar a ordem de similaridade
entre as imagens da cole¢ao e a consulta, indicando quais sao as imagens mais similares

e menos similares.

3.5.1 Deep Semantic Ranking Based Hashing

O Deep Semantic Ranking Based Hashing (DSRH) |Zhao et al., 2015] combina uma

abordagem de ranking seméantico e modelo de hashing profundo para solucionar o pro-
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Figura 3.7. Visao geral dos métodos da categoria listwise.

blema de preservacao de multiplos niveis de similaridade entre imagens com multiplos
rotulos.

Para fazer extracao das caracteristicas das imagens de entrada, esse método usa
uma AlexNet, adicionando uma camada de hashing depois da primeira camada com-
pletamente conectada da rede para gerar coédigos binérios compactos.

Para preservar a estrutura dos multiplos niveis seménticos, DSRH adota uma
abordagem em que para os pontos de dados individuais, a ordem de ranking dos vizi-
nhos, calculada a partir da distancia de Hamming, seja mantida de acordo com seus
rotulos semanticos em termos de uma métrica de avaliagao de ranking.

Dessa forma, considere uma consulta ¢, selecionada a partir da colecao de dados.
Para ¢, um nivel de similaridade seméantica r de uma imagem = da base de dados em
relacao a ¢ pode ser calculada com base no niimero de seus rotulos comuns. As imagens
mais semelhantes sao aquelas que compartilham todas os rotulos de ¢ e recebem um
nivel » = |),|. Assim, a proxima imagem mais similar, que compartilha quaisquer
|V,| — 1 dos rétulos, recebe nivel r = |),| — 1. Por fim, as imagens dissimilares nao
compartilham nenhum dos rétulos e recebem um nivel » = 0. Assim, é possivel obter
uma lista de ranking ¢, ranqueando as imagens da colegao em ordem decrescente de seus
niveis de similaridade. Nesse sentido, alguns critérios de avaliagao podem ser usados
para medir a consisténcia dos rankings preditos por fungoes de hashing, como a métrica
de avaliagio NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), que é utilizada como
funcao de perda desse modelo.

Dada uma consulta, o valor NDCG para p imagens recuperadas ¢ dado por:

1o~ 21
ND =—) ——— 51
cGap 7 ; log(1+ 1) (3:51)

onde r; é a similaridade entre a imagem de consulta e a imagem na i-ésima posicao
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do ranking, que é definida como o nimero de rétulos compartilhados entre a imagem
de consulta e a i-ésima imagem recuperada, e Z é a constante de normalizacao que
garante que o NDCG seja um valor entre 0 e 1.

Para otimizacao da Equacao 3.51 é empregado um esquema de perda substituta.
Dessa forma, dada uma consulta q e uma lista de ranking {z;},, a funcdo de perda

desse método ¢é definida baseada em um conjunto de trios de codigo hash, como segue:
L(h(q), {h(x:)}iZ1) =

Z Z max{(), 5dH(h(q),h(xZ),h(x]))—|—p},

i=1 jir;<m;
onde M ¢é o tamanho da lista de ranking, ddu (h(q), h(z;), h(z;)) = du(h, hi)—du(h, hy),

dp(+,-) € a distancia de Hamming e p é um parametro de margem que controla a margem

(3.52)

minima entre a distancia dos pares. A partir da definicao de NDCG, pode-se observar
que os itens mais bem ranqueados tém maior fator de ganho para o escore. Isto reflete
melhor o desempenho dos modelos de ranking em sistemas praticos de recuperagao de
imagens, pois os usuérios geralmente prestam mais atencao aos primeiros resultados.
Assim, deseja-se que o ranking desses itens possa ser previsto com maior precisao do
que os dos demais. No entanto, a Equacao 3.52 trata todos os trios igualmente, o que
nao é desejavel. Dessa forma, para adicionar pesos adaptaveis relacionados aos niveis
de similaridade das imagens da colecao, a Equacao 3.52 é reescrita como indicado na

Equacao 3.53.

L(h(q), {h(z:)}}L)) =
(3.53)

>

=1 jir;<r;

w(ry, r;) max{0, ddg (h(q), h(z;), h(z;)) + p},

De acordo com NDCG, o peso w na Equagdo 3.53 é definido como: w(r;,r;) =

2ri—2"J
Z

maior a relevancia de x; para ¢ em relacao a x;, maior serd o declinio do valor de

; onde Z é uma constante de normalizacao na Equacao 3.51. Assim, quanto

NDCG caso z; seja ranqueado depois de z;. Observe que quando w(r;, ;) = 1 a funcéo
de perda equivale & Equagao 3.52.

Uma caracteristica interessante desse método é que a funcao de perda pode ser
adaptada para outras métricas de avaliagao em que seja possivel medir a relacao de

similaridade entres as amostras de treino.
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3.5.2 Order-Sensitive Deep Hashing

Chen et al. [2018] propuseram o modelo Order-Sensitive Deep Hashing (OSDH) para
recuperagao de imagem no dominio de imagens médicas. Nesse cenario, miltiplos
sintomas e doencas podem ser observados em uma imagem. Dessa forma, os autores
tratam a recuperacao como um problema de aprendizagem de hashing para imagens
com varios rotulos e propoem uma funcao triplet para preservar a similaridade entre
os codigos binarios.

O OSDH utiliza uma AlexNet para desenvolver um modelo de hashing profundo
para aprender conjuntamente caracteristicas visuais das imagens e uma funcao de ma-
peamento para gerar coédigos binarios compactos.

Para preservar a similaridade entre as amostras, o método adota a estratégia des-
crita a seguir. Para cada imagem de consulta z,, seu nivel de similaridade semantica
r em relacao a uma amostra x; é calculado pelo nimero de rétulos comuns compar-
tilhados por ambas |, N YV;|, onde YV, e V; sdo o conjunto de rétulos das imagens
x4 € x;, respectivamente. Ao atribuir um nivel de similaridade para cada imagem de
treino, uma lista de ranking para x, pode ser obtida classificando as amostras na ordem
decrescente de similaridade. Considerando cada consulta z, e sua lista de ranking cor-
respondente {z;}},, é definida a seguinte fungao triplet baseada na perda de ranking

sobre os codigos binarios:

M ri _ oOr;
L) =Y 3 T2 max(0, Dby, b) ~ Dibg,by) + ) (3.54)

i=1 jir;<r;
em que D(by,bs) é a distancia de Hamming entre os codigos binérios by e by; p é um
limiar para controlar a margem minima entre a distancia de Hamming entre os dois
pares; r; e 7; sao os niveis de similaridade das amostras z; e x; com respeito a consulta
x4y € Z € uma constante relacionada ao tamanho da lista de ranking. O coeficiente

2mi—2"J
Z

xg que x;. Somando-se todas as amostras z; na lista de ranking e seu par (z;,z;), a

atribui peso maior para o par (z;, z;) quando o valor de z; é mais relevante para

minimizagao da Equacao 3.54 é capaz de incentivar a preservagao da lista de ranking
no espaco de Hamming para a consulta z,. Para preservar a estrutura semantica de
similaridade multinivel, pode-se optar por otimizar a soma da Equacao 3.54 em todas
as amostras de treinamento, »-  _ Lr(zq).

Enquanto a perda na Equacao 3.54 esté relacionada ao nivel de similaridade rela-
tivo, as informagoes de rotulo nao sao totalmente exploradas para aprender fungoes de
hashing. Para explorar ainda mais as informacoes dos multiplos rétulos, o método inclui

na saida de ativac¢ao da rede g(x;,#) uma fungao de classificagdo. O modelo emprega
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a entropia cruzada como funcao de perda de classificacao para multiplos rotulos:

c
Loy 5i) == (ieln(ie)in(1 — fic)) (3.55)

=1
onde y;. € {0,1}¢ indica se a amostra z; contém o rétulo c. A probabilidade de x;
pertencer & c-ésima classe é inferida por um classificador linear. Ao acumular a perda
de entropia cruzada de cada classe, a Equacao 3.55 apresenta a perda de classificacao
dos varios rétulos de x;.

Por fim, considerando a fungao de perda de ranking (Equacao 3.54) e a funcao
de perda de classificagdo (Equagao 3.55), a fungao objetivo de otimizagao do OSDH é
dada pela Equagao 3.56.

N
argmin £ = Ap Y Lr(zg) + A > Lalyi i) + ALy (3.56)
ze€X i=1
onde Ag, Ac e )\, sao hiperparametros para balancear o efeito dos trés termos. O
terceiro termo é um regularizador.
Para resolver o problema de otimizagao discreta da Equagao 3.56, esse trabalho

realiza o mesmo processo de otimizagao utilizado em [Cao et al., 2017].

3.5.3 Object-Location-Aware Hashing

Huang et al. [2018] propuseram o Object-Location-Aware Hashing (OLAH) para apren-
der mascaras binarias que possam identificar regioes préoximas de objetos da imagem.
Dada a natureza compacta dos codigos hash, a proposta desse modelo ¢é incluir no
codigo apenas informagoes da imagem que realmente sao tuteis para recuperacao, eli-
minando informacao de background.

O OLAH possui quatro blocos de construc¢ao, que incluem: (i) uma sub-rede de
convolugdo para extrair representagoes das imagens, (ii) uma sub-rede para construir
maéascara binérias para identificar regides proximas de objetos da imagem, (iii) uma
operacao de subamostragem para converter os mapas de caracteristicas em um vetor
de caracteristica focado em objetos e (iv) uma fungao de perda triplet para preservar
similaridades relativas entre as imagens e uma perda de entropia cruzada para rotulos
das imagens.

O primeiro bloco é baseado na arquitetura de uma Googl.eNet. Desta, é removida
a tltima camada de subamostragem e adicionada uma camada de convolugao 3 x 3 com

¢ mapas de caracteristicas na saida. Ou seja, essa sub-rede converte uma imagem de
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entrada em um conjunto de mapas de caracteristicas, que serao usados para representar
a imagem.

Na sub-rede de maéascara binaria, uma camada de convolucao de kernel 1 X 1
mapeia os ¢ mapas de caracteristicas de tamanho A X w para um mapa de caracteristicas
F de tamanho h x w. O mapa de caracteristicas F ¢é seguido por uma camada softmax
que gera um mapa de caracteristicas S de tamanho h X w, onde os elementos em S
formam uma distribui¢ao de probabilidade. Mais especificamente, sejam S;; e F;;
os elementos na i-ésima linha e na j-ésima coluna de S e F respectivamente, com

1<i<hel<j<w. A funcdo softmax é definida como:

exp(Fiy)
> i h Zj:l w

No topo do mapa de pesos S é adicionada uma camada threshold que discretiza

Sij =

(3.57)

os elementos em S para obter 7. Esta fungao threshold é definida como:

1, S;>¢0
Ti; = Threshold(S; ;) (3.58)
0, &;<¥90
em que 0 é um threshold predefinido. Por definicao da funcao threshold, a derivada é
quase zero em qualquer ponto, tornando dificil a aplicacao do algoritmo de retropropa-
gacao no treinamento. Para resolver esse problema o método aplica a mesma solugao
proposta em [Courbariaux et al., 2016] que usa o “estimador direto” para estimar ou
propagar os gradientes da funcao threshold. Apos aplicacao desse estimador, a saida da
camada threshold é um mapa de “mascara”’ binaria, onde cada um dos elementos tem
valor 0 ou 1. As regides com os elementos 1 sao consideradas como locais provéveis de
objetos, caso contrario, as regioes com elementos 0 sao consideradas background.

A terceira parte do algoritmo recebe a saida dos dois primeiros blocos, mapas
de caracteristicas e mascara binaria, e aplica um processo de subamostragem por mé-
dia ponderada para gerar um vetor de caracteristica c-dimensional, onde este vetor
de caracteristica é considerado como uma representacao que presta mais atencao nos
objetos em primeiro plano e ignora o background de imagem. Considere 7 como a
méscara binaria e MM, M@ M) como os ¢ mapas de caracteristicas retornados
pela sub-rede de convolucao. Note que cada MM M@ M@ e T sio do mesmo
tamanho h x w. Dessa forma, o vetor de caracteristica x = (x1, 2, ..., z.) é obtido
aplicando subamostragem por média ponderada, calculando cada zp(k =1,2,...,¢) da

seguinte forma:
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h w
=YY Ty x MY (3.59)
i=1 j=1

No topo do vetor de caracteristicas c-dimensional, que é a saida do processo de
subamostragem, ¢ adicionada uma camada totalmente conectada para gerar um vetor
g-dimensional, seguido por uma camada de ativagao que utiliza a funcao tangente
hiperbolica para restringir cada um dos elementos de saida para o intervalo [—1,1]. O
vetor de saida da tangente hiperbolica é um codigo hash aproximado de valor real. Na
previsao, esse codigo aproximado pode ser convertido em um codigo binério de ¢ bits
via binarizacao.

A funcao de perda desse modelo é uma combinacao de duas fungoes. A primeira
¢ uma perda triplet visando preservar a similaridades entre imagens com miltiplos

rotulos, definida na Equacao 3.60.

Lr(B(I), B(I"), B(I"))

(25im(1,1+) . 2sim(I,I+))

(3.60)
max(0,m, + || B(I) = B(I")|)3 = | B(I) = B(I7)]}3)

s.t. B(I), B(I"), B(I") € [-1,1]

onde no trio de imagem (I,I7,17), I é considerada a consulta, I, I~ sdo as imagens
mais e menos similares a I, respectivamente. B(I), B(I"), B(I~) denotam os codigos
hash do trio de imagens. m, representa um parametro de margem ajustavel dependendo
do tamanho do codigo hash q. A fungao sim(1,, I,) descreve a similaridade entre os
pares de imagens e é definida pelo nimero de rétulos compartilhados entre I, e Ip.

A segunda parte da funcao de perda é uma entropia cruzada para separar rotulos
de classes das imagens. O OLAH considera que todas as imagens pertencem a n
categorias no total. Para uma imagem de entrada, y = (y1, ¥, ..., Yn) representa seus
rotulos. Parai =1,2,....n, yi = 1 se a imagem de entrada pertence a i-ésima categoria,
caso contrério, y; = 0. No topo do vetor c-dimensional que sao saidas do da camada
de subamostragem, é construido uma camada totalmente conectada que gera um vetor
x = (x1,29,...,x,). Entdo para i = 1,2,....,n, x; ¢ mapeado para uma probabilidade

no intervalo [0, 1] pela fungao sigmoide P(z;) = onde P(x;) representa a

1
1+exp(—xz;)°
probabilidade de uma imagem pertencer a i-ésima categoria. A entropia cruzada pode

agora ser definida em termos de P(x;), como indicado na Equagao 3.61.

Le(y,w) = = 3 yilogP(x:) (3.61)
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Por fim, as duas fungées (Equagdes 3.60 e 3.61) sdo combinadas para compor a

funcao de perda do modelo.

Nt

L ST Lu(B(1), BUY), B(I)

Lovan =7~
T

= (3.62)
)\FC Z Lc(y(lj)7 x(lj))7

onde (I;, I;", I;) representa o i-ésimo trio (i = 1,2, ..., Ny), z(I;) e y(I;) correspondem
as variaveis x e y definidos na Equacao, Ny e Ng sao o nimero de trios e imagens
no treino, respectivamente. O hiper-parametro \ controla o equilibrio entre as duas

fungoes de perdas.

3.5.4 Rank-Consistency Deep Hashing

O principal objetivo do método Rank-Consistency Deep Hashing (RCDH) [Ma et al.,
2018] é manter a consisténcia de similaridade entre duas listas de ranking: a do espago
original e a do espaco de Hamming. Para isso os autores propoem um modelo de
hashing profundo que é aprendido sob duas restri¢goes na camada superior da rede: (i)
a ordem de similaridade calculada pela distancia de Hamming deve ser consistente com
aquela no espago de entrada; (ii) a perda entre os codigos hash aprendidos e os vetores
de caracteristicas de valores reais deve ser minimizada. Para explorar as informagoes
de miltiplos rotulos, é incluido um termo de classificacao na funcao de perda, o que
minimiza a perda de entropia softmax para multiplos rotulos.

Para alcangar esse objetivo, o RCDH é modelado como segue. Seja uma imagem
no espacgo original, a ordem de similaridade é obtida a partir do namero de rétulos
comuns com respeito as imagens da colegao, como LY = (19,19, ...,19). Para vetores
de codigos binarios no espago de Hamming, a ordem de similaridade pode ser obtida
da mesma forma, como L# = (I [} . ). Para alcancar fungoes de hashing eficien-
tes, o método deseja manter LO similar a L tanto quanto possivel, ou seja, [ = [,
No espago original, o nimero de rétulos entre as imagens ¢ e 7 pode ser obtido por
C;; = yl'y;, em que y representa os rotulos. Considere que {C;;},7 = 1,2,..., N tenha
m; diferentes valores, entao o espacgo original pode ser dividido em m,; subconjuntos,
S2, 55, ., S, com base em C;; de forma decrescente. Como resultado, S torna-se
o conjunto mais proximo da imagem ¢ e cada ponto em 51?1 tem a mesma similaridade
em relacao a ¢. Da mesma forma, pode-se obter a particao do espago de Hamming,

a distancia de Hamming pode ser divida em m; intervalos, onde os limites superior e
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inferior desses intervalos sao denotados por dU e dU para j = i,2,...,m;, respectiva-
mente. Se denotamos como ng os pontos cuja distancia de Hammlng em relagao a ¢
estao entre dL e df]J, a proposta dessa abordagem é manter a consisténcia entre Si(,)j e
SE.

Dessa forma, a fungao objetivo do modelo é definida como:

N m;

mmjzlzzz_zoga b

i=1 j= 1k€SO

— logo(d, — H} {Zub ungl (3.63)

Zl explyl (Wu; + v)]

1Texp(Wu; + v)

A primeira parte da Equagao 3.63 corresponde a perda de ranking, onde Df =
K—u?uk 4

5— ¢ a distancia entre u; e ug que sao obtidos a partir da saida da rede neural. Por

questoes de otimizacao, foram utilizados valores reais da saida da rede para calcular a

distancia, uma vez que valores discretos tornam esse processo dificil. Por esse motivo,
o termo S, [|b; — u;]|3 ¢ adicionado a fungio para garantir a racionalidade de relaxar
o c6digo binério b por wu.

Por fim, a terceira parte da Equacao 3.63 explora quais rotulos as imagens tém em
comum. Isso é feito por meio de uma camada de perda softmax para multiplos rétulos,
tratada como um multi-classificador para fornecer este termo de informacao. Note
que essa perda de entropia é diferente da perda de entropia cruzada sigmoéide, como
usada pela maioria das tarefas de classificacao de miltiplos rétulos. Ao invés de obter
os multiplos réotulos de uma imagem, os autores consideram que é necessario apenas
maximizar as respostas dos rotulos aos quais as imagens de consulta estao associadas.
Por isso, estenderam a perda convencional softmax para uma versao com véarios réotulos
para destacar a magnitude dos miltiplos rotulos. Nesse termo da equacdo, W € RE*K ¢
a matriz de projecdo, v € RE*! o vetor de viés e 1 ¢ um vetor onde posicoes preenchidas

com um indicam a presenca do rétulo na imagem.

3.5.5 Resumos dos trabalhos relacionados

A Tabela 3.1 apresenta um resumo dos métodos explorados neste capitulo, incluindo
informagoes de colegoes de dados e métricas utilizadas na avaliagao dos métodos. O
modelo PSH (cf. Sec¢ao 3.3.7) nao é apresentado nessa tabela, visto que é um método

aplicado ao dominio textual.
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Tabela 3.1. Colegoes de dados e métricas utilizadas para avaliagao dos métodos

l Método [ Colegao de Dados [ Métricas ‘
DBE [Liu et al., 2017] CIFAR-10, MS-COCO mAP
DMLH [Zhong et al., 2017] NUSWIDE, MIRFLICKR-~25K Precision@N, Recall, mAP
MTDH |[Liang et al., 2017] 1,097,649 vehicle images mAP
DCVH [Liu & Q4i, 2018] MS-COCO MIRFLICKR-25K mAP, Precisdo-Revocagao
MSDH [Lu et al., 2017] NUSWIDE, MIRFLICKR-25K NDCG@100 e ACGQ100

VOC-2007, VOC-2012. NDCG@100, ACG@100, Weighted
MIRFLICKR-25K mAP, J-NDCG@100, J-ACG@Q100,
J-mAP Ponderado
DMSH |[Li et al., 2017] NUSWIDE mAP, mAP Ponderado
ISDH Zhang et al. [2018] NUSWIDE, Flickr, VOC2012 ACG, NDCG, mAP
DUAH [Wu et al., 2018] Vol\%f{%lfl’ é\IKUP?_\;;II?E’ NDCG, ACG e Weighted MAP
VOC 2012, NUSWIDE, FLICKR e

DMSSPH [Wu et al., 2017]

IDHN [Zhang et al., 2019] NDCG, ACG e MAP

TAPRTC12
. VOC-2007, VOC-2012, NDCG@1000, ACG@1000, mAP e
TAH [Lai et al., 2016] MIRFLICKR-25K mAP Ponderado
CIFAR-10, MIT-Indoor, -
TDBE [Zhuang et al., 2016] NUSWIDE mAP e Precisao Top@k
HMLD [Wang et al., 2017a) CIFAR-100, TAPRTC-12 ACG@100, NDCG@100, mAP,
mAP ponderada
MIRFLICKR25K, VOC-2012,
DSOH [Song & Tan, 2018] MS-COCO NDCG, ACG e mAP Ponderado
NDCG@100, ACG@Q100 and mAP
DSRH Zhao et al. [2015] NUSWIDE, MIRFLICKR-25K Ponderada Top@5000
OSDH Chen et al. [2018] NIH Chest X-ray database NDCG@100, ACG@100 and mAP
NUS-WIDE/ VOC-2007/ NDCG, ACG, MAP e mAP
OLAH Huang et al. [2018] VOC-2012/ MIRFLICKR-25K Ponderado
RCDH Ma et al. [2018] TAPRTC12, MIRFLICKR-25K NDCG@100 e ACG@100

Por serem trabalhos voltados ao cenario de multiplos rétulos, a maioria dos mé-
todos usam colecoes de dados compostas por imagens que possuem mais de um rétulo,
como apresentado na Secao 2.3. Contudo, alguns estudos testaram seus modelos em
cole¢oes de dados de rétulo tnico, como é o caso da CIFAR-10. Isso mostra que tais
estratégias sao naturalmente aplicaveis nesse contexto.

As métricas mais empregadas nos métodos para avaliar a qualidade da recupera-
¢ao de imagens sao: mAP, ACG e NDCG com algumas variagoes. O método DMSSPH,
por exemplo, utiliza essas métricas combinadas com o coeficiente de Jaccard®. Na Ta-
bela 3.2, esta medida é representada pela letra J (J-NDCG@100, J-ACG@100, J-mAP
Ponderado).

Note que as métricas utilizadas pelos métodos sao todas voltadas para medir
qualidade de recuperacao. Embora sejam utilizados diferentes tamanhos de codigo
hash, nao é apresentada a relacao dessa variacao com os impactos da qualidade do

codigo gerado. Além disso, nenhum dos métodos aplica alguma métrica para medir,

30 coeficiente de Jaccard mede a similaridade entre conjuntos de amostras e é definido como o
tamanho da intersecao dividido pelo tamanho da junta dos conjuntos de amostras.
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Tabela 3.2. Resumo das estratégias de treino usadas pelo métodos de recuperagao com
miltiplos rétulos

Quantizagao Codigo

Método Arquitetura Treino vinculada ao fonte

treino disponivel
DSRH [Zhao et al., 2015] AlexNet Listwise - -
IAH [Lai et al., 2016] GoogLeNet Tripletwise - -
TDBE [Zhuang et al., 2016] VGG-16 Tripletwise - -
DBE [Liu et al., 2017] ResNet50 Pointwise - -
DMLH [Zhong et al., 2017] AlexNet Pointwise - -
DMSH [Li et al., 2017] CNN Pairwise sim -

Genérica
DMSSPH [Wu et al., 2017] AlexNet Pairwise sim -
HMLD [Wang et al., 2017a] VGG Tripletwise - -
MSDH [Lu et al., 2017] GCNN Pairwise sim -
enérica

MTDH |[Liang et al., 2017] GoogLeNet Pointwise - -
DCVH [Liu & Qi, 2018] ResNet50 Pointwise sim -
DUAH [Wu et al., 2018] ALexNet Pairwise - -
DSOH [Song & Tan, 2018] Xecsrgei Tripletwise sim -
ISDH [Zhang et al., 2018] ALexNet Pairwise sim sim
OLAH [Huang et al., 2018] GoogLeNet Listwise - -
OSDH [Chen et al., 2018] AlexNet Listwise sim -
RCDH [Ma et al., 2018 VGG Listwise sim -
IDHN [Zhang et al., 2019] ALexNet Pairwise sim sim
MPSH |[esta tese] VAE Pairwise sim a publicar
MTSH [esta tese] VAE Tripletwise sim a publicar

por exemplo, as propriedades de hashing como independéncia e balanceamento de bits
ou mesmo o consumo de memoria e custo computacional. Nao ha também uma relacao
dessas propriedades com a qualidade de recuperacao alcancada. Nesta tese, avaliamos
essas propriedades.

Por fim, na Tabela 3.2, apresentamos um resumo comparativo das principais
estratégias utilizadas pelos métodos, listando suas escolhas de arquitetura, forma de
treino e processo de quantizacao diretamente vinculada ao treino ou separada do treino.
Além disso, incluimos a informacao se existe implementacao disponivel dos modelos.

Como mencionado na Secao 2.2.3, as arquiteturas de rede neural mais comumente
utilizadas sao: AlexNet, ResNet, GoogLeNet e VGG, todas inicializadas com pesos das
redes pré-treinadas na ImageNet. No entanto, alguns métodos como o MSDH [Lu
et al., 2017] e DMSH |[Li et al., 2017] nao especificam a arquitetura utilizada. Embora
a qualidade da extracao de caracteristicas das imagens pareca impactar o desempenho
dos modelos de recuperacao, pois reflete a capacidade de representagao do coédigo hash,
esses trabalhos nao justificam a escolha das arquiteturas utilizadas. Diferentemente
desses métodos, os modelos MPSH e MTSH, propostos nesta pesquisa (cf. Capitulos 4

e 5), usam uma rede autocodificadora variacional com distribui¢ao de Bernoulli, para
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gerar diretamente os codigos binérios.

Note que embora os modelos DMSH, DMSSPH, MSDH, DCVH, DSOH, ISDH,
OSDH, RCDH e IDHN incluam em seu aprendizado o processo de quantizagao, as es-
tratégias utilizadas por eles sao diferentes dos modelos MPSH e MTSH, propostos nesta
tese. Como o autocodificador variacional é um modelo gerador, é possivel garantir que
a representacao gerada é binéria, pois modelamos cada bit da representacao como se-
guindo uma distribuicao de Bernoulli. Ao contrario, nos demais métodos, é adotada
alguma componente na funcao de custo que induz uma aproximacao de uma represen-
tagao binéria. Isto nao impede, contudo, que os modelos usem diferentes niimeros reais
proximos de 0 (ou 1) para representar diferentes conceitos, ao longo da aprendizagem,
que podem se perder quando a binarizagao final for efetivamente realizada.

Finalmente, a maioria dos métodos adotam estratégias de treino para aprender
ranking (pairwise, tripletwise e listwise), visto que sao mais efetivas para a tarefa de
busca. Nesta pesquisa, exploramos duas destas estratégias de ranking, a pairwise e a
tripletwise, com o intuito de verificar qual a mais vantajosa. Nos evitamos a estratégia
listwise, dado o seu maior custo de aprendizagem.

Em nossos experimentos (cf. Capitulo 6) vamos usar o método IDHN como
baseline, ja que este representa um recente método baseado em ranking com resultados
estado-da-arte, com quantizagao vinculada ao treino e implementagao disponivel. Para
melhor compreender as diferencas entre abordagens pairwise e triplewise, nos iremos

fazer comparagoes diretas entre nossos métodos, MPSH e MTSH.

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os trabalhos propostos na literatura para solucio-
nar o problema de recuperacao de imagens com miultiplos rotulos, além do PSH, que
também usa um auto-codificador variacional com distribuicao discreta, embora para
uma tarefa de busca de textos de rétulo tnico. Estes trabalhos foram organizados de
acordo com a forma como as imagens de entrada s@o tratadas pelos modelos (pontos,
pares de pontos, trios de pontos ou lista de pontos), incluindo: pointwise, pairwise,
tripletwise e listwise. A partir dos modelos apresentados pelo métodos, podemos ob-
servar que, em geral, as abordagens estao mais preocupadas em melhorar a qualidade
de busca, explorando pouco questoes de eficiéncia da busca, como uso do espaco de
enderecamento que pode ser melhorado explorando as propriedades de balanceamento
e independéncia dos bits dos codigos binarios. Ao fim, comparamos os métodos da

literatura com os que propomos nesta tese, criados para explorar lacunas observadas
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nas pesquisas anteriores.

Vimos ainda, no trabalho proposto Lu et al. [2017], que ha algumas propriedades
dos codigos hash que podem ser tuteis em termos de eficiéncia de processamento e
uso de memoria, como a independéncia e balanceamento dos bits nos cédigos binarios
gerados que tem impacto direto sobre o uso efetivo do espago de representacao. Estas
propriedades, contudo, como vimos ao longo deste capitulo, sao pouco exploradas pelos
métodos ao gerar codigos para imagens com miltiplos rétulos. Nesta tese, exploramos
e avaliamos essas propriedades nos métodos que propomos, que com intuito verificar
seu impacto na qualidade e eficiéncia dos codigos gerados.

A seguir, nos Capitulo 4 e 5, sdo apresentados os modelos propostos para soluci-
onar o problema de recuperacao de imagem com miltiplos roétulos baseada em hashing

profundo descrito nesta pesquisa.



Capitulo 4

Hashing Profundo usando Rede

Pairwise Supervisonada Multilabel

Neste capitulo, apresentamos um estudo inicial, que consiste em adaptar o modelo PSH
(apresentado na Secao 3.3.7) para o contexto de recuperagao de imagens com miltiplos
rotulos. A escolha desse modelo foi motivada principalmente pelo uso de um VAE com
variaveis latentes de Bernoulli como c6digos hash, eliminando a necessidade da etapa
de binarizacao. Em sua forma bésica, os VAEs assumem que as variaveis latentes sao
distribuidas de acordo com uma distribui¢ao normal multivariada. Assim, para obter os
codigos hash correspondentes as imagens, seria necessario binarizar as representacoes
latentes continuas. Como consequéncia, as informagoes contidas nestas representacoes
poderiam ser perdidas durante o etapa de binarizacao. Ao contririo, um VAE com
varidveis latentes de Bernoulli modela naturalmente o processo de quantizacao dos
codigos binarios. Além disso, treinamos o modelo para aprender os miltiplos rotulos

das imagens.

4.1 Geracao de Hashing usando VAE com Bernoulli

A ideia inicial de construir um VAE com varidveis latentes de Bernoulli foi pro-
posta por Dadaneh et al. [2020], para a tarefa de busca textual. Esse modelo é apre-
sentado a seguir para o contexto de busca de imagem.

Para entender como esse modelo funciona, considere x uma imagem de entrada
e z seu codigo hash correspondente. Seja x € R™ uma matriz de n caracteristicas da
imagem de entrada. Considerando a estrutura de um VAE, o decodificador py(z|z)

reconstroi a imagem de entrada a partir do codigo hash binario, enquanto o codifica-
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dor g4(z|x) infere o codigo z a partir da imagem de entrada x. Considere ainda os
parametros do modelo {6, ¢} como sendo pesos da rede neural aplicados ao codificador

e decodificador.

4.1.1 Estrutura do Codificador

O codificador é criado a partir de uma inferéncia amortizada de coédigos hash para as
imagens, construindo uma rede de inferéncia como f,(z) para aproximar a verdadeira
distribuigao a posteriori pp(z|x) por gs(z|x). A distribui¢do g,(z|z) aproximada para o

codigo latente K-dimensional z € {0, 1} ¢ expressa como:

K

go(z]x) = H Bernoulli(z; o( fo(x)r)) (4.1)
k=1

onde o(-) ¢ uma fungao sigmoide e f,(z)x ¢ 0 k-¢simo elemento da saida da rede neural
codificadora. Na fase de treinamento, os codigos latentes sao amostrados usando as
distribui¢oes de Bernoulli em (4.1) e subsequentemente dados como entrada para a
rede decodificadora. Por fim, sdo adicionadas probabilidades a priori de Bernoulli aos

componentes dos codigos latentes, como segue:

p(z) = H Bernoulli(zy; vr), (4.2)

k=1
onde v, € [0,1]. Note que as variaveis latentes distribuidas de Bernoulli eliminam a
necessidade de uma etapa de binarizacao separada; e, portanto, sao mais eficientes para

capturar a semantica das imagens de entrada.

4.1.2 Estrutura do Decodificador

Para a construgao do decodificador, o modelo PSH considera uma fungao softmaz
como funcao de decodificacao. Considere p; o ith pizel dentro da imagem. A rede
decodificadora compreende uma transformacao linear do cédigo hash binario latente z,
seguido por uma funcao softmaz que gera a probabilidade do pizel na reconstrucao da
imagem decodificada a partir de z, como mostrado a seguir:
exp(zTW + b;)

DPo\pi|z) =
olpilz) Zlee$p(zTW+bj)

J

(4.3)

onde W é a matriz de peso da rede decodificadora e b é o vetor de viés. Dessa forma,

os parametros do decodificador a serem aprendidos sao 6 = {W, b}.
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Dadas as probabilidades individuais dos pizels em (4.3), a probabilidade da ima-

gem pode ser calculada como:
log po(x|2) = Y _ pa(pilz) (4.4)

4.1.3 Inferéncia Variacional

Para estimar os parametros do codificador e do decodificador, o modelo utiliza o al-
goritmo de maximizagdo do limite inferior de evidéncia (ELBO) com regularizagao

ponderada de Kullback-Leibler (KL) [Alemi et al., 2018, conforme dado pela Equa-
cao 4.5.

£(0.0) = Eppo)Eqyinlogpo(rlz) — K L(gs(zl2)][p(2))
< Eppo[logpo(z)], (45)

onde K L é a divergéncia Kullback-Leibler e pp(z) é a distribui¢ao empirica da entrada.
Considere que as probabilidades a priori e posteriori seguem distribui¢oes de Bernoulli.

Na pratica, para extrair representacoes latentes titeis e evitar o colapso de varia-
veis latentes, é empregada uma modificagao de ELBO com o termo K L ponderado por

um escalar A\:

L2(0,9) := Epp(a)[Eq, o1 [log po(|2) — AK L{gy(2|7)[[p(2))] (4.6)

4.2 Rede Pairwise Supervisionada Multilabel

O modelo PSH (descrito na Segao 3.3.7) foi proposto para busca textual. Além disso,
ele nao considera niveis de relevancia entre os documentos. A seguir, adaptamos esse
modelo para o contexto de imagens e inserimos uma componente para aprender os
multiplos rotulos das imagens. Para as redes codificadoras e decodificadoras, usamos
uma Rede Neural Convolutiva para melhor extragao das caracteristicas das imagens.
Chamamos esse modelo de Multilabel Pairwise Supervised Hashing (MPSH).

A Figura 4.1 ilustra uma visdao geral da arquitetura do MPSH. O modelo é
formado por duas redes autocodificadoras variacionais, formando uma arquitetura
pairwise. As imagens x; e x5 passam cada uma pela rede codificadora g,(z|z) para
gerar codigos hash latentes z; e zy, respectivamente. Cada codigo hash passa entao

por redes decodificadoras (ps(z|z)) e classificadoras (f,) para reconstruir a imagem
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de entrada e prever suas classes, respectivamente. Note, que os rétulos das imagens
) )
(y1,112) sdo usados apenas pelas redes classificadoras para comparar com os rotulos

previstos no processo de aprendizagem.

Rede \‘JA
Classifigadora A’i“%

Yy, = pessoa, neve,
montanha, céu.

Yy, = pessoa, neve,
montanha, céu.

0000 0 OP
prgrg
0000000

Decodificador

y, = pessoa, neve, y, = pessoa, neve,
arvore, céu.

arvore, céu.

Decodificador

Rede
Classificadora

Figura 4.1. Arquitetura do modelo MPSH.

Para entender a construgao do modelo, considere y o rétulo da imagem de en-
trada x. Dada uma rede neural f, parametrizada por n, que recebe como entrada o
codigo hash latente z e prevé o rétulo da imagem, a funcao de perda do modelo a ser

minimizada pode ser expressa como:

—L(0,¢) + By, 10 [£ (y; o(2))] (4.7)

onde @ > 0 é um hiperparametro e £ (y; f,(z)) é uma fungdo de perda de entropia
cruzada para classificacido das classes. Note que f,(z) fornece probabilidades inde-
pendentes para cada rétulo de forma que £ (y; f,(2)) estima o custo considerando os

miltiplos rétulos.

4.2.1 Miultiplos Rétulos

Para melhorar a representacao do coédigo hash, o modelo inclui uma estrutura de treina-

mento de hashing supervisionado par a par. O principal objetivo do MPSH é minimizar
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a distancia entre codigos latentes das imagens semelhantes e simultaneamente maxi-
mizar a distancia entre codigos latentes de imagens que nao compartilham nenhuma
classe.

Dessa forma, vamos considerar (2" | y™M) e (z® | y) duas imagens amostradas
aleatoriamente com seus respectivos codigos latentes 21 e 22 Para explorar o grau
de similaridade entre as imagens, adotamos a mesma estratégia de Wang et al. [2017a],
ou seja, definimos a propor¢ao dos rotulos comuns as duas imagens em relagao a todos

os rotulos presentes nos pares de imagens, como descrito a seguir:

My . ,
2 % % — 1, caso compartilhem rétulos
(y(W y(2) (4.8)

—1, caso contrario

onde yM e y® sdo os rotulos reais das imagens () e (2| respectivamente. Assim,
o MPSH calcula da seguinte forma a funcao de perda da distancia para os pares de

imagens:

£z, 20) = 50 oy d (2D, 2?) (4.9)

onde d(-,-) ¢ uma métrica de distancia. A Tabela 4.1 ilustra o efeito da Equagao 4.9.
Como podemos ver, supondo uma mesma distancia, o custo é maior na medida em que
os vetores compartilham mais rétulos em comum. Se o nimero de rétulos em comum é
o mesmo que o de rétulos idénticos, o custo é zero. Se a maioria dos rétulos é distinto,

0s custos sao negativos.

?/(1) 9(2) S(y1) y(2)) d(z(l)a 2(2)) LN(Z(I)’ Z(2)>

{123} {123} 1,00 1,00 1,00
{123} {12} 0,33 1,00 0,33

{12y {1 0,00 1,00 0,00
{123} {1} -0,33 1,00 -0,33
{123} {5} -1,00 1,00 -1,00

Tabela 4.1. Custos associados com diferentes pares de exemplos, considerando uma mesma
distancia.

A funcao de perda final para o MPSH é, portanto, a composi¢cao da componente

variacional, de similaridade de classes e similaridade de cédigos latentes:

Larpsu(0,0) = — (L0, 0) + L (0, )]
+all (Y £,(zD)) + L (yP; £,(=2))] (4.10)
+ BEn2_ g, oL (21, 2))]
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onde a e § sao hiperparametros usados para controlar a influéncia das componentes
associadas com a similaridade entre as classes e entre os codigos latentes das imagens,

respectivamente.

4.2.2 Estimador de Gradiente

Otimizar a fungao 4.10 é dificil, uma vez que o algoritmo de retropropagacao nao
pode ser aplicado as camadas de amostragem discretas de Bernoulli. Dessa forma,
Dadaneh et al. [2020] combina duas estratégias para resolver esse problema. Primeiro
aplica o estimador de gradiente straight-through, proposto por Bengio et al. [2013], para
variaveis latentes discretas, e entao aplica o algoritmo ARM (Augment-REINFORCE-
Merge) [Yin & Zhou, 2019| para fazer a retropropagagao do gradiente através das
camadas discretas.

O estimador straight-through retropropaga através de uma unidade de amostra-
gem discreta, como se fosse a fungao identidade. Assim, dada a imagem de entrada =,

primeiro a representagao binaria latente é amostrada como:

z ~ Bernoulli(o(fs(x))),

e entao a entrada para o decodificador é calculada como:

2" = Stop Gradient(z — o(f,(2))) + o(fs(x)),

onde os termos dentro de operador Stop Gradient sao consideradas as constantes no
passo de retropropagacao.

Para lidar com o viés de gradiente do estimador straight-through, utilizou-se al-
goritmo ARM, para estimar os gradientes de forma imparcial por meio de unidades
binarias estocasticas. Esse estimador apresenta baixa varidncia e baixa complexidade
computacional. Além disso, diferente do straight-through, ele é aplicavel a fungoes de
perda nao diferenciaveis, adaptado para treinar VAEs discretos com a fun¢ao de perda

do MPSH. Uma descrigao completa desse algoritmo é apresentada em [Yin & Zhou,
2019].

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos o MPSH, um modelo supervisionado que usa uma rede
autocodificadora variacional com distribuigao de Bernoulli, para aprender cédigos hash

de imagens com multiplos rétulos. A principal vantagem desse modelo consiste em usar
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uma distribui¢ao de Bernoulli, que elimina a necessidade da etapa de binarizacao, uma
das propriedades desejaveis de codigos hash. Além disso, a estrutura pairwise aprende
de forma eficiente a tarefa de aprendizagem supervisionada de ranking, efetivo para
busca de imagens, aplicagao de interesse desta tese.

A seguir, no Capitulo 5, apresentamos uma evolu¢gao do MPSH, usando uma
estrutura tripletwise, que modela melhor o problema de recuperacao de imagem com

multiplos rétulos baseada em hashing profundo.



Capitulo 5

Hashing Profundo usando Rede
Tripletwise Supervisonada
Multilabel

Neste capitulo, propomos um modelo para recuperacao de imagem com multiplos ro6-
tulos que utiliza uma arquitetura tripletwise. A proposta desse modelo foi motivada
pela percepcao de que a tarefa de busca de imagens deve ser melhor aprendida a partir
de modelos que sao treinados para a tarefa de ranking, onde temos uma imagem de
referéncia para o que se deseja buscar. Dessa forma, acreditamos que um modelo com
as caracteristicas do MPSH combinado a uma arquitetura propria para o aprendizado
especifico de ranking baseado em trios, tem potencial para melhorar a qualidade e

eficiéncia de codigos hash.

5.1 Rede Tripletwise Supervisionada Multilabel

Conforme visto no Capitulo 3 (Secao 3.4), o método tripletwise é um dos modelos
de aprendizado de ranking utilizados para recuperacao de imagens usando hashing
profundo. Estes modelos, aprendem embeddings de imagens explorando a semelhanca
relativa das amostras de imagens. Dessa forma, o objetivo deste capitulo é explorar a
estratégia abordada pelo MPSH, mas agora usando uma arquitetura tripletwise que,
de agora em diante, denominamos Multilabel Tripletwise Supervised Hashing (MTSH).

Na Figura 5.1, apresentamos uma visao geral dessa arquitetura. O modelo é
formado por trés redes autocodificadoras variacionais, formando uma arquitetura tri-

pletwise. As imagens 2%, 2P e 2™ passam cada uma pela rede codificadora (g4(z|x)) para
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gerar codigos hash latentes z¢, 2P e 2™, respectivamente. Cada codigo hash passa entao
por redes decodificadoras (py(z|z)), para reconstruir a imagem de entrada, e classifica-
doras (f,,), para prever suas classes. O objetivo final da rede, é aprender representagoes
binarias latentes das imagens de forma que os codigos das imagens relevantes (z?) se-
jam mais proximos dos codigos das imagens de consulta (2%*) do que dos codigos das
imagens nao relevantes (z"). Nesse caso, o nivel de relevancia é determinado pelos

rotulos compartilhados entre os pares de imagens (z¢, 2?) e (%, ™).

PRl f(z2 y2, 2%, y’,2", y")
y9 = pessoa, neve,
montanha, céu.

y9 = pessoa, neve,
montanha, céu.

- . /°
p X " lo
- ol
: / o|
xP § —_ o —_— x*
of .
o ME Lo
y ;f‘isrseoi,ér:]eve, Codificador Decodificador v © pessoa, neve,
y . arvore, ceu.
72, ZP, 72" ’
0 o
Rede
i Classificadora
y" = prédio, carro, y" = prédio, carro,
rua. rua.

Figura 5.1. Arquitetura do modelo MTSH.

A seguir, exploramos uma abordagem de sele¢ao de triplas para o contexto de
multiplos rotulos e ao final, apresentamos a funcao de perda para o modelo MTSH,
considerando um VAE com distribui¢ao de Bernoulli, conforme apresentado no capitulo

anterior.

5.1.1 Funcao de Perda Tripla

Conforme introduzido pela primeira vez no trabalho de Schroff et al. [2015], onde
foi proposto a FaceNet, uma funcdo de perda tripla (TripletLoss) é uma fungao que
treina uma rede neural profunda para minimizar a distdncia entre caracteristicas de
imagens de uma mesma classe enquanto maximiza a distancia entre as caracteristicas
de diferentes classes. Para fazer isso, uma imagem de referéncia, tida como ancora (e
que pode ser pensada como uma representacao de uma consulta), é escolhida junto
com uma amostra negativa e uma positiva.

A Figura 5.2 ilustra essa ideia. Nela, a imagem ancora (em azul) e comparada com

uma imagem “relevante” (positiva, em verde) e outra “irrelevante” (negativa, em ver-
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melho). Se em certo momento do treino, a imagem negativa é representada como mais
proxima da ancora, a medida que o treino avanca, esperamos que o modelo aprenda a

representé-la de forma que ela fique mais distante da &ncora que a imagem relevante.

Aprendizado Negativo
Negativo P g
Ancora Positivo Ancora Positivo

Figura 5.2. Uma fungdo de perda tripla minimiza a distdncia entre a imagem &ncora e a
imagem positiva ao mesmo tempo que maximiza a distancia em relacao a imagem negativa.

Mais formalmente, conforme Schroff et al. [2015], a TripletLoss pode ser definida
como uma funcao de perda que treina uma rede neural para criar embeddings similares
para imagens similares enquanto maximiza a distancia entre embeddings de classes
distintas. Como visto anteriormente, ela opera em triplas de pontos, representando
uma ancora, um exemplo positivo e um outro negativo. Esta funcao é descrita pela

Equacao 5.1.

L(0) = > [m + D(fo(2a), fo(xp)) — D(fo(xa), fo(zn))ly  (5.1)

TayTp,Tn|Ya=YpFYn

onde D é uma func¢ao de distancia (por exemplo, a distancia Euclidiana) tomada entre
os embeddings obtidos pela rede neural f com pesos 0, x, representa uma ancora
amostrada do batch, x, ¢ uma amostra positiva e x,, uma negativa. O sinal de “+”
em L indica que esta é uma fungado nao negativa, ou seja, £(6; X)) é o méaximo entre o
valor estimado e 0. A constante m é uma margem usada para especificar quando uma

tripla se tornou tao facil que o modelo nao deveria mais ajustar pesos para refina-la.

5.1.2 Selecao de Triplas

Em modelos tripletwise o nimero de triplas cresce cubicamente com o niimero de
instancias. Como resultado, para uma grande base de dados o treino se torna pratica-
mente inviavel, nao sendo possivel a mesma estratégia de selecao aleatoria que usamos
em modelos pairwise. Além disso, a rede neural fy aprende muito rapido a mapear cor-
retamente triplas triviais, fazendo com que grande parte das triplas disponiveis sejam

de pouca utilidade, resultando em processos de treino extremamente lentos.
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Para lidar com este problema é necessario definir como selecionar triplas de forma
a tornar viavel o treino. Uma primeira estratégia de selecao é minerar os exemplos
mais dificeis. A intuigdo é que, por exemplo, apos aprender que ledes (ancora) sao
diferentes de elefantes, mostrar fotos de novos elefantes (exemplos negativos “faceis”)
vai ajudar menos no treinamento do modelo que fotos de tigres, que nao sao ledes mas se
parecem muito mais com eles (exemplos negativos “dificeis”). Assim, as amostras mais
dificeis sdo aqueles mais similares & dncora (minima distancia) que pertencem a classes
diferentes. Esta ideia pode ser traduzida na Equagao 5.2, que introduz operadores min

e maz na Equagao 5.1:

LO:;X) =) [m+ max D(fo(a}), fo(x)))
=1 a=1 . A (52)
— min, D(fo(xg,), fo(x))]+
i

onde X é um batch aleatério composto por P classes e K imagens por classe, de
forma que |X| = PK. Para cada ancora z, amostrada no batch, podemos sele-
cionar as positivas mais dificeis (max D(fy(z}), fo(x]))) e as negativas mais dificeis
(min D(fo(?), fo(22))) dentro do batch. Ao fazer isso, uma estratégia de treino “on
line”, evitamos o custo de pré-computar distancias que nao serao usadas e nos concen-
tramos em exemplos que podem colaborar mais para a aprendizagem.

Um problema desta estratégia é que ao selecionar apenas as triplas mais dificeis,
acabamos por escolher casos anémalos mais frequentemente que o normal, dificultando
o aprendizado dos casos mais normais por fy. Por exemplo, imagine que uma imagem
particularmente dificil para caracterizar o que ndo é um ledao seja uma crianga usando
uma méscara de leao. Este é tipicamente um caso andémalo e toma-lo como exemplo
de treino preferencial pode dificultar a tarefa do modelo em aprender aspectos que
melhor caracterizam um leao em contraposi¢ao a outras coisas. Para contornar este
novo problema, em lugar de usar a funcdo de distancia para casos dificeis (“hard”),
iremos usar uma fungao para os casos semi-dificeis (semi-hard), ou seja, a minima
distancia negativa que € pelo menos maior que a distdncia positiva mais a margem. Se
esta distancia semi-hard nao existe, usamos a maior distancia negativa, como antes.
Em outras palavras, queremos agora encontrar a menor distancia negativa que satisfaz
a restricao D(fy(xy,), fo(x,)) +m < D(fo(23), fo(x7,))-

Em suma, o tipo de selecao para trios que vamos usar é a estratégia Online

Semi-Hard, onde os trios de imagens sao escolhidos de forma que a imagem negativa
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esteja mais longe da ancora do que a positiva, mas ainda produza uma perda positiva.
Para encontrar esses trios de imagens de forma eficiente, vamos utilizar aprendizado
online e treinar apenas com os exemplos Semi-Hard encontrados em cada batch na fase
de treino. Assim, as triplas serao selecionadas em tempo de treino, de acordo com as
caracteristicas aprendidas das imagens a cada iteragao. Nos resta agora apenas adaptar

esta estratégia para lidar com casos multi-rotulo.

5.1.3 Implementacao

Nesta secao, descrevemos uma eficiente versao tensorial da func¢ao de perda triplet semi-
hard adaptada para miltiplos rotulos. A notacao usada neste algoritmo é descrita na
Tabela 5.1. A ideia geral deste algoritmo ¢é calcular a distancia sobre todas as triplas
que podem ser observadas no batch de treino fornecido para, entao, estimar a perda
final considerando prioritariamente os casos mais promissores para o treino (os semi-
hard). Para facilitar a compreensao do algoritmo, vamos ilustra-lo com um exemplo
de execucao a medida que ele for explicado.

A fungdo MULTILABELTRIPLETSEMIHARDLOSS (cf. Algoritmo 1) tem como
parametros de entrada (i) o batch de multi-rétulos y definido como uma matriz {0, 1}5-*
onde B é o tamanho do batch e L o nimero de classes possiveis'; (ii) o batch de
embeddings fo(x) € RPZ onde Z é o tamanho do embedding, fy(x) representa o
embedding como a representacao de uma entrada x pela rede neural f parametrizada
em 0; (iii) a margem m € R; e (iv) a fungao de distancia D: R? x RZ — R que, dados
dois embeddings, retorna a distancia entre eles, de forma que quanto menor a distancia,
maior é a similaridade.

Para fins de ilustracao, tomemos um batch de B = 6 embeddings de tamanho
Z =2 dado por fy(x):

[ —0.27348092  0.12087647
—0.1395917  0.41258650
—0.60139984 —0.12218875
—0.57803166  0.25627634
—0.50771815  0.09456696

| —0.13770121  0.50001017

'Note que neste capitulo, matrizes binarias com valores 0 e 1 podem ser interpretados como tendo
valores 1logicos F e V. Assim, estas matrizes podem ser manipuladas tanto por operadores logicos
quanto aritméticos. O contexto determina a interpretacao a ser usada.
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Algorithm 1 Funcao de perda triplet semi-hard adaptada para multiplos rétulos

1: function MULTILABELTRIPLETSEMIHARDLOSS(y, fo(x), m, D)

2: > Obtém matriz de similaridade s onde y; é o conjunto de rétulos em y,

2|yiﬂyj| 1 U 0
3: Compute s € [—1,1]%5 tal que s; ; = lyiUy;] » B¢ |yz yjl #
—1, caso contréario
> Calcula matriz de adjacéncia binaria A

5 A+ (s=-1)

6: > Calcula a matriz de distancia D
7: Compute D tal que D; ; < s; ;D (fo(x:), fo(x,)),Vi,j € [0, B)

8: > Obtem as menores D, onde D,, > D,

. D,  tile(D,[B,1])
10: mask < tile(—A, [B,1]) A (D, > (DT)I=11)
11: D < (masked(min, Dy, mask)B-B)T

12: > Obtem as maiores D,,
13: Dew «— tile(masked(maz, D, —A), [1, B])

14: > Obtem as distancias dos negativos semi-hard
15: masky < ((sum(mask, 1) > 0)IB:51)T
16:  Dgy < mask; © D™ + —masky @ Do

an

17: > Calcula a triplet loss para o batch apenas com as triplas selecionadas
18: Mypss — m+D — Dgy
19: A, + A com diagonal principal zero
: sum(maz(Mioss©Az,0))
20: loss + Sum(’Az)
21: > Obtem triplets usadas, caso necessario
22: I™™ < (masked(argmin, Dy, mask)B-B1)T

23: I « tile(masked(argmazx, D, —A), [1, B])
24:  indices < A, ® (mask; ® IT™ + —mask; © 1)
25: return loss, indices

26: end function
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Tabela 5.1. Notacao

masked(op, t,m) Funcao que retorna o resultado da operacao op sobre os ele-
mentos de t para os quais a mascara m é verdadeira. Exemplo:
masked(min, [0,1,2], [F,V,V]) = 1.

sum(t, e) Funcao que retorna a soma de todos os elementos do tensor ¢.
Se o eixo e é indicado, a soma é nos valores deste eixo. Exemplo:

12 -
set= (3 4), entao sum(t) =10 e sum(t,0) = (4 6).

tile(t, m) Funcao que retorna um tensor formado por tantas copias de t
quanto definidas pelos multiplicadores m nos eixos indicados

em m. Exemplo: tile((01),[2,3]) = (8 1 8 1 8 1 .

¢l Reformata o tensor ¢t para n linhas e m colunas. O valor -1
indica dimensao indefinida. Exemplo: (O 1)[[_1’1]1 = ((1))

t1 Aty Conjuncao entre t; e t (multiplicagdo em interpreta¢ao numé-
rica).

-t Negacao logica de t (inversao entre 0 e 1 em interpreta¢ao nu-
mérica).

t1 ®ty Produto de Hadamard entre ¢; e t5 (multiplicagao elemento-a-
elemento).

1 - 1o Produto interno entre ¢; e 5.

th Transposta de t.

Suponha que estes embeddings estdo associados aos multi-rotulos (até L = 8

rotulos possiveis, de 0 a 7) dados por y:

(10000071 0]
01100000
looo1o0000
Y“loo0011000
01100000
(00000101

Neste caso, por exemplo, o primeiro embedding foi rotulado como 0 e 6. A Fi-
gura 5.3 apresenta estes embeddings e seus rétulos.
O célculo da perda inicia com a obtengao da matriz de similaridade entre rotulos

s (Algoritmo 1, linha 3) dada pela Equagao 5.3, proposta por Wang et al. [2017a]:

{ luity;| 1, caso compartilhem algum rétulo
i, =

[ (5.3)
—1, caso contrario
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06 1
05 4 o 557

04 e 112)

ER
o 334)
02 1

01 e M12) ® 0(06)
00 1

0.1 4 o 2(3)

=02 T T T T ]
-1.0 048 -0.6 -0.4 -0.2 00

Figura 5.3. Conjuntos de embeddings de exemplo. As anotacoes ao lado de cada ponto indi-
cam o embedding e as classes em que foram rotulados. Por exemplo, 0(06), indica embedding
0, rotulado como 0 e 6.

onde y; e y; representam os conjuntos de rotulos reais das instancias z; e x; no batch X.
Em seguida, linha 5, é obtida a matriz de adjacéncia A que indica se dois embeddings
tém rotulos em comum. Ou seja, A, ; € 1 se x; tem algum rétulo em comum com x;, de
forma que basta um rétulo em comum entre imagens x; e X; para que uma seja vista
como um caso positivo da outra. Para o nosso exemplo de execucao, A é ilustrada na
Figura 5.4.
c0=[0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3=[3 4] c4=[1 2] c5=[5 7]
co=[06] 1 0 0 0 0 0

¢1=[12]
c2=[3]

¢3=[3 4]
ca=[12]
c5=[5 7]

Figura 5.4. Matriz de adjacéncia A. Titulos nas linhas e colunas indicam o embedding e
suas classes. Por exemplo, 0=[0 6], indica embedding 0, rotulado como 0 e 6. Como conside-
ramos um cenario de miltiplos rétulos, dois embeddings sao adjacentes se eles compartilham
quaisquer rétulos.

Na linha 7, é calculada a matriz de distancias D € R®# em que D; ; representa
a distancia entre embeddings fy(x;) e fo(x;) ponderada pelo grau de similaridade s; ;
entre os multiplos rotulos de x; e x; (cf. Equacdo 5.3). Supondo s = 1, apenas para
fins de ilustracao, D seria dada pela Figura 5.5 para o nosso exemplo.

Dada a matriz de distancias D e a matriz de adjacéncia A, é possivel obter as
menores distancias DZ’Z” (Dan, tal que D, > D,,) e as maiores distancias D",
linhas 8-13 (cf. Figura 5.6a e Figura 5.6b). Usando a negagao da matriz de adjacéncia,

é criada uma mascara que indica onde ha candidatos a negativos semi-hard (linha
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c0=[0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3={3 4] c4=[1 2] ¢5=[5 7]
ST OO 0.321 [0.408] 0.333 [ =< 0.403
SERI] 0321 WX 0.707| 0.465 | 0.486 [Kity

c2=[3] 0.707 JPXOY o.379 [

c3=[34]mmﬁm 0.000 [0:176

cd=[1 2] FO236° O IE236) 0.176 ° 0.000

c5=[5 7] JEELE] 0.087 [ 0.503 | 0.549 RV

Figura 5.5. Matriz de Distancias D. Titulos nas linhas e colunas indicam o vetor e suas
classes. O gradiente de cores usado nesta e nas demais figuras varia de vermelho, para valores
menores, até verde, para valores maiores.

¢0=[0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3=[3 4] c4=[1 2] c5=[5 7] c0=[0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3=[3 4] cd=[1 2] c5=[5 7]
S| <] 0.333 NN 0.403 | 0. ] L (] 0.408
BEKI]| 0465 [NETARIGLE 0.707 | 0. . c1=[12]
c2=[3] ] : : ] c2=[3]
CEER| 0.465 | 0.503 [0.465 [UAKS . c3=[3 4]
ERIA] il 0.549 [0.549 |kl N . ca=[12]

¢5=[5 71} . . . i e5=[5 7]
(a) Dyim (b) Do

c0=[0 6] e1=[1 2] c2=[3] ¢3=[3 4] ed=[1 2] e5=[5 7] 0=[0 6 4] ¢t
c0=[06] 1 1 0 1 1 1 SRl o <c | 0.333 [0.408( 0.403 | 0.321 | 0.408
el1=[12] 0.465 BON:rAN0.707| 0.707 | 0.707 | 0.321
c2=[3] 0.707 -2 0.408 | 0.408

c3=[3 4] ‘Al 0.465 | 0.503 [0.465 | uhk(| 0.333 | 0.503
cd=[1 2] : 1] 0.549 |0.549 | ek R EGE 0.549
c5=[5 7] 0.503 | 0.403 0.549 0.08

(c) masky (d) Dgpr: masks ® DIV™ + —masks ® Do

Figura 5.6. (a) As menores distancias entre Ancora e negativos, maiores que a maior distancia
entre o ancora e positivos; (b) As maiores distincias entre dncora e negativos; (c) mascara
que indica onde ha distancias negativas semi-hard; (d) Matriz de distancias semi-hard ja
preenchida com maiores distancias nos casos em que nao ha semi-hard.

15, cf. Figura 5.6c). Com a méscara e as matrizes D" e D™ sio calculadas as
distancias dos negativos semi-hard (linhas 15-16, cf. Figura 5.6d).

Na linha 18, a matriz de perda é calculada considerando a margem m, a matriz
de distancia D e as distancias semi-hard Dgy. Se considerarmos m = 1, para o
nosso exemplo dado, a matriz de perda obtida é dada na Figura 5.7a. Em seguida, é
calculada a mascara A, que indica os casos positivos dos trios que serao selecionados
(cf. Figura 5.7b). Embora isto nao seja necessario para calcular a perda, com base
nas maéscaras criadas, é possivel recuperar os indices das triplas selecionadas (linhas
22-24). Para o nosso exemplo ilustrativo (cf. Figura 5.7¢), elas sao (1, 4, 2), (2, 3, 0),
(3,2, 1) e (4, 1, 5), onde cada tripla corresponde a (ancora, positivo, negativo).

Finalmente, a Figura 5.8 ilustra graficamente as triplas usadas. Nesta figura,
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¢0={0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3=[3 4] ca=[1 2] c5=[5 7]
0.995

0.988
0.913
0.931
0.962
0.938

1.000 0.931
1.000

0.971
0914 0.824
0.687 |[NiK:LY
1.000 0.954

0.915

¢0={0 6]
c1=[1 2]/ 0:855

0.828
0.843
0.824

c2=[3]

¢3=[3 4] /0/868
cd={12] 1.000
¢5={5 7] 0.899

(a) Matriz de perda

1.000
1.000
1.000
0.913

85

c0=[0 6] c1=[1 2] c2=[3] c3=[3 4] c4=[1 2] ¢5=[5 7]

0

(b) Madscara dos casos positivos

0 0 0 0

(c) Indices

Figura 5.7. (a) Matriz de perda para casos semi-hard; (b) mascara de casos positivos para
construir trios para treino de casos semi-hard; (c) Indices dos casos negativos. Desta tabela &
possivel observar que as triplas a serem usadas no treino sao (1, 4, 2), (2, 3, 0), (3,2, 1) e (4,

1, 5).

06 1
05 |
04 ]
03 1
02 4 g -~
01 \'.'_'iic'g.:'i'
0.0 1

0.1+

=02 T

08  -06 04 02

(a) Tripla (1, 4, 2)

06 1

Do

os{ S, e 5657

04{ /
031 |
02} :
01{ o &12)
00

—0.11 e g2

-0.2

-0.2 T
=10 -0.8

(c) Tripla (3, 2, 1)

06 04

Figura 5.8.

00

06 7

05 4

0.3 1
0.2 4
01
00':‘

01!

& 23) ;

=02 +
=10

031
024/

014

007,

014"

08  -06 04 02 00

(b) Tripla (2, 3, 0)

e 23)

=02
-1.0

Triplas semi-hard selecionadas para célculo da perda.

08  -06 04 02 0o
(d) Tripla (4, 1, 5)

Linhas pontilhadas

indicam as distancias entre o ponto ancora (em vermelho) e pontos positivos (em vermelho)
e negativos (em preto). A linha tracejada verde indica o positivo mais distante.
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as distancias sao dadas por linhas pontilhadas entre os pontos ancora (em vermelho)
e os pontos positivos (também em vermelho) e os negativos semi-hard (em preto)
correspondentes. A linha tracejada verde indica o positivo mais distante. Logo, o
ponto mais proximo da circunferéncia verde é o ponto semi-hard. Neste exemplo,
foram encontrados negativos semi-hard apenas para as ancoras 2 e 3. Vejamos o caso
da ancora 2 (cf. Figura 5.8b). Neste caso, o embedding 0 é o semi-hard pois é o negativo
mais proximo que esta além do mais distante positivo, 3, mais a margem m = 1.
Observe que os pontos 1 e 5 sdo os negativos mais faceis (e, portanto, com menor
potencial para auxiliar no aprendizado ao longo tempo) enquanto o ponto 4 é o mais
dificil (e, portanto, o que tem maior potencial de ser uma anomalia). Considerando as

quatro triplas usadas, a perda calculada para este batch ¢ 0.9005449 (linha 20).

5.1.4 Funcao Objetivo MTSH

Dada a fungao de perda para o modelo tripletwise, baseada em uma abordagem de
selecao de triplas semi-hard adaptada ao contexto de miltiplos rétulos, apresentamos
agora a a fungdo de perda final para o modelo MTSH, considerando um VAE com
distribuicao de Bernoulli. Esta fun¢ao é uma composicao das componentes variacional,

de similaridade de classes e similaridade de cédigos, descrita pela Equacao 5.4.

Larrsu(0,0;X) = — [£(0,0) + LP (9, 0) + L0, 9)]
+alL' (Y s £,(2N) + Ly £,(zP)) + L (5™ f£,(z)] (5.4)

+ BL(O; X, 8)

Nesta equacao, L., corresponde a maximizacao do limite inferior de evidéncia
(ELBO) com regulariza¢ao ponderada de Kullback-Leibler (cf. Equagao 4.5). Os so-
brescritos (a), (p) e (n) indicam ancora, positivo e negativo. A componente £ (y; f,(z))
captura a perda associada com a previsao das classes, calculada por meio da entropia
cruzada e ponderada pelo hiperparametro oo. Como descrito na Secao 4.2, a componente
L' (y; f,(2)) ja considera os miiltiplos rétulos. Finalmente, a componente relacionada
com a TripletLoss &€ L(0; X), ponderada pelo hiperparametro /3 e calculada pela fungao
MULTILABELTRIPLETSEMIHARDLOSS (cf. Algoritmo 1). Note que o célculo das duas
primeiras componentes da Equagao 5.4 ¢é feito apenas sobre as triplas selecionadas pela
funcao MULTILABELTRIPLETSEMIHARDLOSS. Para este modelo, usou-se o mesmo

estimador de gradiente que o MPSH.
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5.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos o MTSH, um modelo tripletwise supervisionado que usa
uma rede autocodificadora variacional com distribuicao de Bernoulli, para aprender
codigos hash de imagens com miltiplos rétulos.

Este é o primeiro modelo tripletwise para recuperacao de imagens com miiltiplos
rotulos que usa um uma rede autocodificadora variacional com distribuicao de Bernoulli
para aprender codigos hash. Além da vantagem de usar uma distribuicao que gera
diretamente os cddigos binarios, a arquitetura tripletwise modela de forma mais efetiva
o tarefa de recuperacao, uma vez que este tipo de aprendizado usa uma imagem como
referéncia para aprender o conceito de relevancia e nao relevancia, objetivo dos modelos
de busca.

A seguir, no Capitulo 6, apresentamos os resultados dos experimentos realizados

com os modelos MPSH e MTSH comparados ao baseline.



Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados dos experimentos realizados para avaliar
os métodos MPSH e MTSH, propostos nesta tese. Para tanto, primeiro sao descritas as
cole¢oes usadas para avaliagao e configuragoes especificas de arquiteturas e parametros
usados. Em seguida, os resultados sao apresentados para todas as colecoes dadas e
o baseline escolhido, usando métricas relacionadas com relevancia e propriedades dos

codigos hash. Ao fim, os resultados obtidos sao discutidos.

6.1 Colecoes de Teste

Para avaliar os métodos propostos, foram selecionadas duas cole¢oes de imagens com
diferentes tamanhos e caracteristicas. A primeira é uma colecao sintética criada a
partir da cole¢cao de imagens MNIST. Como esta é uma colegdo em que as imagens
contém apenas um rotulo (cada imagem representa um digito de 0 a 9), criamos uma
base sintética contendo imagens que combinam os digitos. A Figura 6.1 ilustra imagens
dessa colecao. Nesta figura, temos dez imagens com seus multiplos rotulos indicados
acima das mesmas. Por exemplo, a primeira imagem combina os digitos 3 e 4, sendo
portanto rotulada como 3 e 4, o que é indicado pelo titulo “34” no topo da imagem.
Nesta colecao, ha 65.000 imagens de tamanho 28x28, cada uma representada por um
(ex.: a segunda imagem), dois (ex.: a primeira imagem) ou trés (ex: a terceira imagem)
dos digitos de 0 a 9. Uma imagem nunca tem o mesmo digito ocorrendo mais de uma
vez. Além disso, esta base foi criada de forma balanceada, ou seja, garantimos que
quantidade de imagens fosse proporcional a quantidade de rotulos presentes em cada
imagem. Como resultado, temos uma relagao relativamente balanceada de imagens
associadas a cada rotulo (cf. Figura 6.2) e a quantidade de imagens com 3 rétulos é

maior que a quantidade de imagens com 2 rétulos que é maior que a quantidade de

88
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imagens com 1 rétulo, conforme apresentado na Tabela 6.1. E importante notar que,
da forma como esta colecao foi criada, os rotulos possiveis equivalem a objetos que

podem ser vistos na imagem.

3

Figura 6.1. Exemplo de Imagens multi-rétulo na MNIST Multilabel

Tabela 6.1. Distribuicao de imagens por rétulo

Numero de classes | Nimero de Imagens
1 classe 3709

2 classes 16629

3 classes 44662

18000 T T T T T T T T T T
Numero de imagens por classe I

17500 .
17000 .
16500 [ .

16000 - b

15500 - b

Ndmero de Imagens

15000 f- b

14500 - T

14000

Classes

Figura 6.2. Distribui¢cdo do niimero de imagens por classe da coleggo MNIST Multilabel.

A segunda base de dados utilizada foi a MIRFLICKR-25k. Como descrito na
secao 2.3, essa colecao é composta por 25.000 imagens de tamanho 64x64, associadas
a 38 classes, obtidas no site Flickr. As classes representam tags associadas com as
imagens. Como resultado, ao contrario da primeira colegao, os rétulos nesta segunda

nao se restringem a objetos na imagem (ex: snow, bird, car, river etc), mas podem
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descrever conceitos mais gerais que podem requerer um certo grau de interpretagao
(ex: indoor, structures, urban etc). A Figura 6.3 apresenta exemplos de imagens dessa
colecao. Ao contrario da MNIST, temos uma distribuigao bem mais desbalanceada de
imagens por rotulo (cf. Figura 6.4) uma vez que algumas tags (ex: people) sdo muito
mais usadas que outras (ex: baby-1). A quantidade de tags usadas para rotular as
imagens também é bem desbalanceada com algumas imagens nao rotuladas enquanto

outras receberam até 16 tags, como mostra a Figura 6.5.

L'indoor, "structures'] ['clouds’, ‘indoor’, 'structures’, ‘sky’] ['food']

Figura 6.3. Exemplos de Imagens da Colegao MIRFLICKR-25k

12000

NUmero de imagens por classe I
10000 —

8000 .
6000 .

4000 .

NUmero de Imagens

2000 - i

Classes

Figura 6.4. Distribuicao de imagens por classe da colegao Mirflickr-25k
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4000 T T T T T | T T T T T T , T T T T T T

NUumero de imagens por nimero de classes R
3500
3000
2500
2000

1500

NUmero de Imagens

1000

500

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Numero de classes

Figura 6.5. Distribuicao do numero de classes por imagem da cole¢ao Mirflickr-25k

6.2 Meétricas de Avaliacao

Como o objetivo desta pesquisa é avaliar tanto aspectos de qualidade de representacao
conceitual como eficiéncia dos coédigo hash gerados, utilizamos métricas para medir
estes dois aspectos. Para avaliar qualidade da representacao conceitual, utilizamos a
média ponderada das precisoes médias (Weighted Mean Average Precision - weighted
MAP) [Wu et al., 2018| e a homogeneidade [Rosenberg & Hirschberg, 2007]. Para medir
a eficiéncia, utilizamos a correlagao de Pearson, o erro médio absoluto (Mean Absolute
Error) relacionado a probabilidade de ocorréncia de 0 ou 1 nos codigos, a quantidade de
instancias atribuidas por codigo e a cobertura do espaco de enderecamento. A seguir,

apresentamos cada uma destas métricas:

¢ MAP ponderada: MAP é uma métrica de avaliagdo padrao usada em recupe-
ragao de informacgao para medir quao bom é um conjunto de respostas para uma
certa consulta. Ela representa a média das precisoes médias de um conjunto de

consultas, que podem ser calculadas por:

n

MAP — Z P@+pos(l) (6.1)
i1 pos

onde pos(i) € uma fun¢ao indicadora. Se a imagem na posigao i é relevante, pos(i)

¢ 1; caso contrario é 0. [V, representa o ntimero total de imagens relevantes para
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a consulta. PQj; = M, onde Np,s(;) € 0 nimero de imagens relevantes dentro
das top i imagens retornadas. Aguns trabalhos que abordam o problema de
miultiplos réotulos, utilizam uma versao ponderada dessa métrica para avaliar o
nivel de similaridade entre a consulta e as respostas retornadas. Esta métrica é

conhecida como MAP ponderada, definida na Equagao 6.2:

M
M AP ponderada = g i X pos(1)/Npos (6.2)
i=1
onde s; ¢ a similaridade entre a imagem de consulta e a imagem na ¢-ésima posicao
y @Dy )|
‘y(‘Z)Uy(l)‘ )
o rotulo da i-ésima posicao do ranking.

do ranking, dada por onde y@ é o rotulo da imagem de consulta e y®

Homogeneidade: esta ¢ uma métrica de agrupamento que mede quao homo-
géneo ¢ um conjunto de instancias em um grupo com base em suas classes. A
homogeneidade é estimada através da entropia condicional® das classes das ins-
tancias de um grupo [Rosenberg & Hirschberg, 2007]. Em nosso caso, o grupo é
definido por todas as imagens que compartilham um mesmo c6édigo hash. Assim,
a homogeneidade mede a concentragao das classes em agrupamentos tnicos de
forma que, quanto menos homogéneo, mais classes o agrupamento tem (ou seja,
um mesmo codigo foi atribuido a mais imagens de classes distintas). Para maior
homogeneidade, o ideal é que cada agrupamento contenha elementos de s6 uma
classe. No caso do cenario multi-rétulo, os agrupamentos devem conter codigos
das imagens que compartilham o maximo de rétulos em comum. Para essa mé-

trica, quanto maior o valor, melhor. Mais formalmente, a homogeneidade é dada

por:
L, HICIK)
H(C)

onde H(C|K) ¢ a entropia condicional das classes dados os codigos atribuidos,
dada por:

el K . -

HCIK) =~ 33 " g (n_k>
c=1 k=1

e H(C) é a entropia das classes, definida como:

LA entropia condicional quantifica a quantidade de informacao necessaria para descrever o resul-
tado de uma variavel aleatéria Y, dado que o valor de outra variavel aleatéria X é conhecido.
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nC nC
H(C)=— g — - log <—>
n n
c=1
onde n é o nimero total de amostras, n. é o niimero de amostras pertencendo a
classe ¢, n, ¢ o nimero de amostras atribuido ao coédigo k e n.j ¢ o nimero de

amostras da classe ¢ atribuida ao cédigo k.

Note que em um problema de miltiplos rotulos, duas instancias podem ser agru-
padas se elas tem (a) o mesmo rotulo ou (b) o mesmo conjunto de rétulos. Por
exemplo, considere trés instancias zo, x1 e xo com rotulos {0,1}, {0} e {0, 1},
respectivamente. Neste caso, se considerarmos agrupamento de tnico rétulo tere-
mos os grupos go = {zo, 1,2} € g1 = {xg, x2}. Por outro lado, se considerarmos
agrupamento baseado em combinagoes de rotulos teremos os grupos go = {71},
g1 = {} e go1 = {x0,22}. Desta forma, temos duas medidas de homogeneidade,
a homogeneidade de grupos baseados em rotulos tomados de forma (i) isolada e

(ii) combinada.

e Correlagao de Pearson: O coeficiente de correlagao de Pearson é uma medida
da forga de uma associacao linear entre duas variaveis |[Benesty et al., 2009].
Basicamente, uma correlacao de Pearson tenta tracar uma linha que melhor se
ajusta aos dados de duas variaveis, e o coeficiente de correlagao de Pearson, indica
a distancia de todos esses pontos de dados para essa linha de melhor ajuste (ou
seja, quao bem, os pontos de dados se encaixam nesse novo modelo/linha de
melhor ajuste). A Figura 6.6 ilustra diferentes relacionamentos e seus coeficientes

de correlagao, representados por 7.

r=-0.7 N r=-0.3. r=0

> »

Figura 6.6. Diferentes relacionamentos e seus coeficientes de correlagao

Dessa forma, quando o coeficiente de correlagao r se aproxima de 1, nota-se um

aumento no valor de uma variavel quando a outra também aumenta, ou seja, hé
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uma relacao linear positiva. Quando o coeficiente se aproxima de -1, também
é possivel dizer que as variaveis sao correlacionadas, mas nesse caso quando o
valor de uma varidvel aumenta o da outra diminui. Isso é o que é chamado de

correlagao negativa ou inversa.

De modo geral, um coeficiente de correlagao préoximo de zero indica que nao hé
relacao entre as duas variaveis, e quanto mais eles se aproximam de 1 ou -1, mais

forte é a relacao.

Nesta pesquisa, a correlagao de Pearson é utilizada para medir a correlagao entre
os bits dos codigos gerados, com o intuito de avaliar o quao independentes os
bits s@o. A ideia é que um bom método de hashing gera cddigos que se espalham
pelo espaco de maneira uniforme, de tal modo que os seus bits sao independentes

uns dos outros quando tomados em relagdo ao conjunto dos codigos gerados [Lu
et al., 2017].

O coeficiente de correlagao de Pearson ¢ calculado como:

S - )y~ 9)
RS @l oy —

onde x1, X2, ..., Tpn, Y1, Y2, - .., Yn Sa0 0s valores medidos de ambas as variaveis

(6.3)

e X, y sao suas médias aritméticas.

e Erro médio absoluto da probabilidade dos bits (balanceamento de bits):
desde que cada bit de um conjunto de cédigos espalhado uniformemente por todo
o espago tem 50% de probabilidade de ser 1 [Lu et al., 2017|, esta métrica indica
o quanto a probabilidade de bit obtida efetivamente se aproxima de 0,5. Para
isso, calculamos a média dos erros absolutos (em relagao ao valor esperado 0,5)

das probabilidades de ocorréncia de 1s, como a seguir:

MAE = = Z Z|05 pil) (6.4)

onde z é o tamanho do codigo hash, n é o nimero de codigos hash gerados, 0,5
é a probabilidade esperada e p; é a probabilidade observada de que o 7-ésimo bit

seja 1.

e Instancias por cédigo: esta métrica representa a média da quantidade de ins-
tancias atribuidas por cada co6digo hash. Quanto maior a quantidade de instancias

atribuidas a um mesmo c6digo, maior a probabilidade de colisao.
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e Cobertura do espago de enderecamento: proporc¢ao dos codigos disponiveis
no espago que foram efetivamente usados para mapear imagens. Esta métrica
corresponde a razao entre a quantidade de codigos efetivamente gerados e o total
de codigos possiveis. Quanto mais bem espalhados sao os coédigos gerados, maior

é a cobertura obtida no espago de enderecos possiveis.

6.3 Configuracao Experimental

Como visto no Capitulo 3, o método escolhido como baseline foi o IDHN, por se tratar
de um modelo recente com resultados estado-da-arte para recuperacao de imagens com
miltiplos rétulos.

Nos experimentos realizados, todos os modelos foram treinados por 50 épocas. A
taxa de aprendizado utilizada foi de 1 x 107%, com taxa de decaimento de 0.96. Os
tamanhos de codigo hash utilizados foram: 8, 12, 16, 24, 32, 64 e 128. Consideramos
os seguintes valores para os hiperparametros dos modelos MPSH e MTSH: A = 0,01,
B =5x10"2 e com a = 0,01 inicial, aumentando gradualmente seu valor para 0, 1.

As demais configuragoes dos modelos para cada cole¢ao, sao apresentadas a seguir:

e MNIST Multilabel: nesta colecao, consideramos 60.000 imagens para treino e
5.000 imagens para teste (consideradas consultas). Os modelos MPSH e MTSH
foram treinados utilizando uma rede convolutiva composta por 3 camadas de
convolucgao, seguidas de 2 camadas densas, no codificador. Para o decodificador,
utilizou-se uma rede simétrica ao codificador. A rede de classificagao foi imple-
mentada com apenas uma camada densa. O IDHN foi treinado com uma rede
ResNet 18 pré-treinada na Imagenet. O otimizador utilizado foi o Adam [Kingma

& Ba, 2014], com batches de tamanho 64 para todos os modelos;

e Mirflickr-25k: nesta colecao, consideramos 20.000 imagens para treino e 5.000
imagens para teste (consideradas consultas). Os modelos MPSH e MTSH foram
treinados usando uma rede convolutiva composta por 5 camadas de convolugao,
seguidas de 2 camadas completamente conectadas, no codificador. O decodi-
ficador foi construido usando uma rede simétrica ao codificador. Na rede de
classificacao, utilizou-se 3 camadas densas. O IDHN foi treinado como uma rede
AlexNet, pré-treinada na ImageNet, conforme artigo original. O otimizador uti-
lizado foi o RMSprop? [Ruder, 2016, com batches de tamanho 32, para todos os

modelos.

2RMSprop ¢ um método de taxa de aprendizado adaptativo proposto por Geoff Hinton em http:
//www.cs.toronto.edu/"tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf


http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
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Para os modelos IDHN e MPSH, os pares de imagens usados no treino foram
selecionados aleatoriamente em cada iteragao. Para o modelo MTSH, as triplas de
imagens foram selecionadas usando a estratégia de selegao Online Semi-Hard, conforme
apresentada na Sec¢ao 5.1.2. Além disso, todas os modelos foram implementados usando

redes siamesas.

6.4 Resultados e Discussao

Os codigos hash gerados a partir dos experimentos com os modelos propostos, bem
como baseline, foram avaliados com dois objetivos principais: qualidade e eficiéncia.
Em termos de qualidade, avaliamos os codigos em relacao a capacidade de capturar
aspectos semanticos das imagens, com o intuito de melhorar precisao de recuperagao e
representacao das imagens com miultiplos rotulos. As métricas usadas neste caso foram
MAP ponderada, para Topl0 e Topl00, e a homogeneidade para medir a separagao
das classes. Em termos de eficiéncia, medimos as propriedades desejaveis de codigo
hash. Para tanto utilizamos as métricas (i) erro médio absoluto relacionado & proba-
bilidade dos bits, para medir balanceamento; (ii) correlacdo de Pearson, para avaliar
independéncia dos bits; (iii) instancias atribuidas por codigo e cobertura do espaco de
enderecamento, para medir o uso da memoria e colisao.

Para finalizar esta se¢ao, apresentamos um breve resumo e discussao dos resulta-

dos empiricos alcangados por meio de nossos experimentos.

6.4.1 Resultados para MNIST Multilabel

Os graficos apresentados nas Figuras 6.7a e 6.7b mostram, respectivamente, os valores
de MAP ponderada, para as primeiras 10 (Top10) e 100 (Top100) imagens sugeridas
como respostas pelos métodos MPSH, MTSH e IDHN, considerando as 5 mil imagens de
consulta da colecao MNIST Multilabel. Nestas figuras, sao apresentados os resultados
obtidos, considerando diferentes tamanhos de cédigo hash: 8, 12, 16, 24, 32, 64 a 128
bits. Os valores de MAP sao exibidos junto com o intervalo de confianga considerando
um nivel de 95% (indicado por barras verticais), dado que estas métricas sdo tomadas
como médias dos resultados de 5 mil consultas.

Como podemos observar, o modelo MTSH é consideravelmente melhor que os
demais modelos, tanto para MAP Topl0 quanto para MAP Topl100?, independente

do comprimento de bits usados. As diferencas entre os métodos sao estatisticamente

3Em geral, o Top100 é muito usado com imagens pois os usuérios tendem a verificar mais respostas
em busca de imagens que texto.
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Figura 6.7. MAP ponderada para diferentes comprimentos de cédigo na colecio MNIST
Mutilabel. Intervalos exibidos para nivel de confianga de 95%.

significativas, considerando nivel de confianca de 95%. Isso sugere que a estratégia de
treino de ranking baseada em triplas de pontos é mais efetiva que a baseada em duplas
de pontos.

De modo geral, o MPSH e MTSH produzem resultados melhores que o IDHN.
A tnica excecao é que o IDHN é superior ao MPSH para codigos de comprimento
8. Em suma, apesar do IDHN focar mais em otimizar qualidade da representacgao
conceitual, ele tem desempenho inferior aos demais métodos. Considerando que a
principal diferenga entre o IDHN e o MPSH ¢ o uso de um processo de quantiza¢ao no
primeiro contra uma geracao automatica de codigos binérios no segundo, o resultado
obtido sugere que a geracgao direta de cddigos binarios é uma abordagem mais efetiva
para a criacao de codigos hash que serao usados em uma tarefa de busca.

Ao contréario do IDHN, o MPSH e o MTSH foram projetados para gerar codigos
hash binarios diretamente. Com isso esperamos produzir cédigos com propriedades de
hashing melhores que o de métodos anteriores. A seguir (nas Figuras 6.8 e 6.9), verifi-
camos duas destas propriedades esperadas para métodos de hashing: o uso balanceado
de todos os bits dos codigos gerados e quao correlacionados sao estes bits. Se espera de
métodos que geram codigos hash bem espalhados pelo espaco, que os bits sejam bem
balanceados e pouco correlacionados.

Como antes, as figuras mostram o balanceamento de bits e o coeficiente de cor-
relagao considerando diferentes tamanhos de cédigo hash: 8, 12, 16, 24, 32, 64 a 128
bits. Em particular, a Figura 6.8 mostra o balanceamento dos bits, indicando o quanto
a probabilidade de uso de cada bit no codigo se afasta de 0.5. Quanto mais proximo de
0.5, melhor balanceado é o uso de cada bit. Como podemos ver, o MTSH é o que ob-
tém os melhores resultados para quase todos os comprimentos de cédigo. Ele é apenas

ultrapassado pelo MPSH para codigos de comprimento 32, sendo melhor que o IDHN
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Figura 6.8. Analise do balanceamento dos bits para diferentes tamanhos de codigos, usando
erro médio absoluto em relagdo a probabilidade dos bits - Colegago MNIST Mutilabel.

para todos os comprimentos de codigo. O IDHN, por sua vez, € melhor que o MPSH

para comprimentos abaixo de 32, sendo pior em todos os demais casos.
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Figura 6.9. Anélise da correlacio entre os bits para diferentes tamanhos de codigos, usando
coeficiente de correlagdo de Pearson - Colegao MNIST Mutilabel.

A Figura 6.9 mostra a correlagao média entre os bits. Quanto menor a correlagao,
mais bem espalhado sao os codigos gerados. De forma geral, o MTSH e MPSH sao
sempre melhores que o IDHN, exceto para comprimento igual a 24 bits. O MTSH é
consideravelmente melhor que o MPSH em todos os comprimentos de bits.

Em termos praticos, codigos com estas propriedades devem se traduzir em méto-
dos de hashing que usam melhor o espaco de enderecamento, com menos colisoes por
codigo. E isto que verificamos a seguir, no graficos da Figura 6.10 e na Tabela 6.2,

considerando diferentes comprimentos de codigos.
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Figura 6.10. Instancias atribuidas por cédigo - Colecao MNIST Mutilabel.

Comparado ao IDHN, o MTSH e o MPSH compartilham muito menos codigos
entre imagens, portanto, produzindo menos colisoes. Isso sugere que os alvos de otimi-
zacao do MTSH e MPSH, voltados a criacao de uma representacao binéria direta pela
rede neural, sao realmente capazes de gerar codigos hash mais efetivos em termos de
uso do espago de representacao. Em particular, o IDHN produz cédigos com muitas
colisbes mesmo para comprimentos muito altos. Isso se justifica pelo fato que o IDHN
nao é otimizado especificamente para gerar bons cédigos binarios.

Entre o MTSH e o MPSH, o MTSH ¢é melhor exatamente para comprimentos
menores, o que implica que ele possibilita melhor uso do espago de enderecamento
para situacoes de menor nimero de recursos de memoria. Isso é confirmado na Ta-
bela 6.2, onde é mostrada a cobertura usada do espago de hashing para cada método

considerando diferentes comprimentos de codigo.

Tabela 6.2. Espaco de enderecamento - Colegao MNIST Multilabel

Modelo | 8 Bits 12 Bits 16 Bits | 24 Bits | 32 Bits | 64 Bits | 128 Bits
MPSH 73.40% 20.60% 2.70% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
MTSH | 93.00% | 35.00% | 4.20% | 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
IDHN 15.62% 2.36% 0.19% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Claramente o MTSH usa melhor o espago de enderecamento que o MPSH, embora
a diferenca seja pequena. Ambos sao bem melhores que o IDHN. Naturalmente, com
o IDHN usando os mesmos codigos para tantas imagens diferentes, é de se esperar que
haja mais heterogeneidade nos clusters de imagens gerados pelos codigos do IDHN do
que do MTSH e MPSH. Isso pode ser visto nos graficos da Figura 6.11 para diferentes
tamanhos de codigo.

Nesses graficos, vemos o grau de homogeneidade dos clusters definidos pelos codi-
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Figura 6.11. Homogeneidade por comprimento de cédigo calculada considerando grupos
definidos com base em rotulos tomados de forma (a) isolada ou (b) combinada. Tamanho dos
codigos em escala logaritmica - Colecao MNIST Mutilabel.

gos hash para cada comprimento de coédigo. Na Figura 6.11a, em particular, avaliamos
a capacidade dos modelos de separar as 10 classes existentes na colegao (ou seja, classes
de 0 a9). Como podemos observar, o MTSH e MPSH produzem clusters mais homogé-
neos em todos os comprimentos de bits comparados ao IDHN. A Figura 6.11b mostra
a formagcao dos clusters considerando todas as classes possiveis, ou seja, imagens com
1 rotulo, 2 rotulos e 3 rotulos, totalizando 175 combinagoes de classes. Nesse cenario,
o MPSH e MTSH também se apresentam melhores em relacao ao IDHN, produzindo
clusters mais homogéneos. Em ambos os casos, os métodos MPSH e MTSH produzem
clusters de imagens mais homogéneos enquanto que o IDHN produz clusters mais he-
terogéneos (o que indica mais colisdes). O MTSH ¢é levemente melhor que o MPSH

quando consideramos codigos menores.

6.4.2 Resultados para Mirflickr-25k

Apresentamos agora os resultados dos modelos para a colegao Mirflickr-25k. Os gré-
ficos apresentados nas Figuras 6.12a e 6.12b mostram, respectivamente, os valores de
MAP ponderada, para as primeiras 10 (Top10) e 100 (Top100) imagens sugeridas como
respostas pelos métodos MPSH, MTSH e IDHN, considerando as 5 mil imagens de con-
sulta da cole¢ao Mirflickr-25k.

Como podemos observar, o modelo MTSH é melhor que o MPSH e IDHN para
codigos menores que 32 bits. Contudo, ele perde para o IDHN para comprimentos de
c6digo maiores que 24 bits, tanto para MAP Topl0 quanto para MAP Top100. Esses
resultados sao diferentes dos obtidos na colecao MNIST Multilabel, para avaliacao de
MAP, onde o modelo MTSH foi melhor que os modelos MPSH e IDHN para todos
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Figura 6.12. MAP ponderada para diferentes comprimentos de c6digo na colecado Mirflickr-
25k. Intervalos exibidos para nivel de confianca de 95%.

os comprimentos de cédigo. Uma explicagao para esse resultado ¢ o uso da transfe-
réncia de aprendizado. O modelo IDHN aprende caracteristicas de imagens a partir
de uma arquitetura profunda pré-treinada na Imagenet. Desta forma, as camadas de
representacao do IDHN j& iniciam o seu treino com capacidade de reconhecer imagens
fotograficas de cenas reais coloridas. Isso permite ao modelo focar o aprendizado na
adaptacao do ranking das imagens da Mirflickr-25k. Ao contrario, os modelos MSPH
e MTSH nao puderam contar com transferéncia de aprendizado.

Como visto na Secao 2.2.6, a transferéncia de aprendizado ¢ um método de apren-
dizado de méquina em que reutilizamos um modelo pré-treinado como ponto de partida
para um modelo em uma nova tarefa. Para simplificar, um modelo treinado em uma
tarefa é reaproveitado em uma segunda tarefa relacionada como uma otimizacao que
permite um progresso rapido ao modelar a segunda tarefa. Ao aplicar o transferéncia
de aprendizado a uma nova tarefa, pode-se obter um desempenho significativamente
maior do que o treinamento com apenas uma pequena quantidade de dados. O uso
dessa estratégia é tao comum que é raro treinar um modelo para uma imagem ou ta-
refas relacionadas ao processamento de linguagem natural do zero (cf. Capitulo 3).
Os resultados obtidos na colecao MNIST Multilabel nao foram afetados pela falta de
transferéncia de aprendizado por ser uma cole¢ao simples, composta apenas por digitos.
Diferentemente, a colecao Mirflickr-25k é composta por imagens reais, com caracteris-
ticas mais complexas a serem aprendidas. Nos modelos MPSH e MTSH nao utilizamos
transferéncia de aprendizado por nao existir na literatura uma rede autocodificadora
variacional pré-treinada na Imagenet, muito menos que use uma distribuicao de Ber-
noulli.

Para termos uma ideia do impacto da transferéncia de aprendizado nesses mode-

los, re-treinamos o IDHN completamente sem usar pesos previamente aprendidos do
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Figura 6.13. MAP ponderada para diferentes comprimentos de c6digo na colecado Mirflickr-
25k, considerando treinamento sem transferéncia de aprendizado para o método IDHN. Inter-
valos exibidos para nivel de confianca de 95%.

treino com a Imagenet. Os resultados sao mostrados nos graficos das Figuras 6.13a e
6.13b. Como podemos observar, neste cenario o IDHN é pior em todos os comprimentos
de bits, tanto para MAP Top10 quanto para Top100. Esse resultado nos mostra que os
modelos MTSH e MPSH, mesmo sem uso de transferéncia de aprendizado, conseguem
obter bons resultados, mesmo para comprimentos de coédigos muito pequenos, como 8
bits. Note que o IDHN tem dificuldade de gerar bons resultados para coédigos menores
que 32 bits, mesmo usando transferéncia de aprendizado (cf. Figuras 6.12a e 6.12b)

Como o modelo IDHN nao tem bom desempenho sem o uso de transferéncia de
aprendizado, os préoximos resultados apresentados para esse modelo sao considerando
essa estratégia.

A Figuras 6.14 mostra os resultados dos métodos para a propriedade de balance-
amento. Como podemos observar, em geral, os modelos MTSH e MPSH geram c6digos
mais balanceados que o modelo IDHN. O modelo IDHN apresenta resultado superior
apenas para comprimentos de codigo de 32 e 64 bits, e gera codigos muito desbalance-
ados para codigos menores que 32 bits. O MPSH é melhor nos cédigos de tamanho 8
e 16 bits. E por fim, o MTSH apresenta melhor desempenho nos comprimentos de 12,
24 e 128 bits.

Na Figura 6.15, apresentamos os resultados para a propriedade de correlacao entre
os bits dos codigos gerados. Como visto na Secao 6.2, um coeficiente de correlacao de
Pearson proximo de zero indica que nao ha relagao entre as duas variaveis, e quanto
mais eles se aproximam de 1 ou -1, mais forte é a relacao. Dessa forma, observamos que
em geral, o MTSH e MPSH sao sempre melhores que o IDHN, exceto para comprimento
igual a 24 bits.

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam o nimero de instancias atribuidas por codigo e
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Figura 6.14. Anélise do balanceamento dos bits para diferentes tamanhos de c6digos, usando
erro médio absoluto em relagdo a probabilidade dos bits - Colegao Mirflickr-25k.
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Figura 6.15. Analise da correlacao entre os bits para diferentes tamanhos de codigos, usando
coeficiente de correlagdo de Pearson - Colegao Mirflickr-25k.

cobertura do espacgo de enderecamento, respectivamente. Os modelos MPSH e MTSH
sempre atribuem menos instancias por cédigo que o IDHN, para todos os comprimen-
tos de codigo (Tabela 6.3). Como consequéncia, eles apresentam melhor cobertura do
espaco de enderecamento, como apresentado na Tabela 6.4. Note que para codigos de
tamanho menores que 32 bits, o modelo IDHN atribui todo o conjunto de teste (5 mil
imagens) para apenas um codigo. Esse efeito é consequéncia do processo de quantiza-
cao que é feito de forma separada do processo de aprendizagem. Como esse modelo
nao gera codigos binarios diretamente, mesmo que a rede construa diferentes represen-
tagoes para as imagens (composta de valores reais entre 0 e 1), se estas forem sempre

proximas, ao aplicar o processo de quantizagao, os valores dos codigos binérios serao os
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mesmos para todas as imagens. Para exemplificar, imagine que este modelo gere as se-
guintes representacoes para as imagens I; = [0.32,0.87,0.43,0.76,0.96, 0.23, 0.65, 0.81]
e I, = [0.48,0.62,0.31,0.86,0.75,0.47,0.58,0.53]. Embora estas sejam representacoes
diferentes, ao aplicar o processo de quantizagao, ambos os codigos seriam transforma-
dosem I, = I, =[0,1,0,1,1,0,1,1]. Como o modelo IDHN néo conseguiu aprender
muito bem as caracteristicas das imagens para tamanhos de bits menores que 32 bits,
acabou gerando representagoes muito proximas para todas as imagens, o que explica

esse efeito.

Tabela 6.3. Instancias atribuidas por codigo - Colecao Mirflickr-25k

Modelo 8 Bits 12 Bits 16 Bits | 24 Bits | 32 Bits | 64 Bits | 128 Bits
MPSH 52.29 11.96 2.82 1.16 1.04 1.00 1.00
MTSH 117.04 10.75 3.07 1.10 1.02 1.00 1.00
IDHN 5000.00 | 5000.00 | 5000.00 | 5000.00 4.11 1.58 1.21

Tabela 6.4. Espaco de enderecamento - Colegao Mirflickr-25k

Modelo | 8 Bits 12 Bits 16 Bits | 24 Bits | 32 Bits | 64 Bits | 128 Bits
MPSH | 36.7% | 10.00% 2.70% | 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
MTSH | 16,4% 11.20% | 2.40% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
IDHN 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Por fim, nos graficos das Figuras 6.16a e 6.16b mostramos o nivel de homogenei-
dade para clusters definidos pelos codigos hash para cada de comprimento de codigo,
levando em consideragao todas as classes combinadas e as 38 classes existentes na co-
lecao, respectivamente. Como podemos observar, o MTSH e MPSH produzem clusters
mais homogeéneos em todos os comprimentos de bits comparados ao IDHN. A Figura
6.16b mostra o resultado para formacgao dos clusters considerando todas as classes pos-
siveis, ou seja, imagens com 1 rotulo até 16 rotulos (cf. Figura 6.5), totalizando 1585
combinagoes de classes. Nesse cenario, o MPSH e MTSH também se apresentam me-
lhores em relagao ao IDHN, produzindo clusters mais homogéneos. Em ambos os casos,
os métodos MPSH e MTSH produzem clusters de imagens mais homogéneos enquanto
que o IDHN produz clusters mais heterogéneos. Note que o modelo IDHN obtém ho-
mogeneidade igual a zero para comprimentos de codigos menores que 32 bits, o que era

esperado considerando os resultados obtidos nas métricas apresentadas anteriormente.

6.4.3 Discussao de Resultados

A partir do resultados apresentados, de forma geral, podemos concluir que o MTSH
representa o melhor compromisso entre desempenho e boas caracteristicas de hashing.

Além disso, ambos métodos baseados em ranking, MPSH e MTSH, sao quase sempre
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Figura 6.16. Homogeneidade por comprimento de cédigo calculada considerando grupos
definidos com base em rotulos tomados de forma (a) isolada ou (b) combinada. Tamanho dos
codigos em escala logaritmica - Colecao Mirflickr-25k.

melhores que IDHN, tanto em termos de qualidade quanto uso do espaco de endereca-
mento. De fato, o IDHN nao gera bons cédigos hash. Os codigos gerados apresentam
sempre muitas colisoes para todos os tamanhos de cédigo considerados. Como resul-
tado, ele sempre apresenta a pior cobertura do espaco de enderegamento. Em geral,
dado um coédigo, ha mais imagens dissimilares relacionadas com este cédigo no IDHN
que nos demais métodos.

Comparando os resultados dos trés modelos nas duas colegoes, observamos que
o MTSH obtém um desempenho consistentemente melhor que o MPSH e o IDHN na
colegao sintética MNIST. Isto nao é observado na colegao de imagens reais Mirflickr-
25k, principalmente, em particular, a qualidade de representagao conceitual do ranking.
Contribuem para estes resultados a inerente dificuldade de aprendizado de conceitos
em imagens reais, que podem ser dificeis de caracterizar, além de ocorrerem de forma
desbalanceada, o que implica em distribui¢oes desbalanceadas de classes. Categorias
em uma imagem real podem, por exemplo, ter natureza mais subjetiva ou culturalmente
vinculada, como a descrigdo de um sentimento (“tristeza”) associado com a foto de um
animal (“gato”) ou o nome de um filme (“A origem”) usado como rétulo para uma cena
do mesmo (“um piao girando”). Mesmo quando as categorias descrevem objetos, estes
podem ocultar uns aos outros parcialmente, dificultando a sua caracterizacao.

Nada disso ocorre na colecao MNIST que, além de ser balanceada, é formada sem-
pre por combinagoes de imagens de digitos. Neste cenario, as imagens correspondem
a objetos de representacao visual simples (digitos 0 a 9) que sdo combinados de forma
que ha exemplos suficientes para que o modelo aprenda quaisquer combinacoes que
ocorram (devido ao balanceamento). Além disso, tais combinagoes sao relativamente

simples, sem condi¢oes de complexidade adicional como oclusoes. Como resultado, as
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arquiteturas rasas de representacao de imagens, usadas pelo MTSH e MPSH para a
MNIST, sao capazes de aprender as imagens e suas ordens relativas. Quando aplicado
as imagens reais, contudo, o processo de aprendizado simultaneo das caracteristicas das
imagens com representacao binéaria associado ao seu ranking relativo se mostra uma
tarefa muito mais complexa.

O IDHN se sai melhor neste ultimo caso, pois usa transferéncia de aprendizado
e, deste modo, parte de um modelo pré-inicializado j& capaz de reconhecer varias
caracteristicas complexas de imagens reais. Assim, o IDHN pode focar em uma tarefa
mais simples que é adaptar o seu modelo de representacao inicial para aprender um
ranking relativo baseado em pares. Por outro lado, os modelos MPSH e MTSH, devem
simultaneamente aprender a reconstruir as imagens (sem partir de um ponto inicial
em que ja sabem como caracterizé-las), usando uma representagao binaria que reflete
suas ordens. E no caso do MTSH, ele deve aprender este ranking selecionando boas
combinacoes de trios de imagens sobre topicos desbalanceados, ao longo do processo.
Estas sao tarefas de aprendizagem claramente mais complexas para a qual o treino na
Mirflickr-25k, por si s6, nao parece levar a um modelo robusto o suficiente para ser
comparado com um pré-treinado em uma cole¢ao muito maior, como a Imagenet. Isso
fica claro quando, ao usarmos o IDHN sem transferéncia de aprendizagem, observamos

um desempenho drasticamente inferior.

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos realizados nas colegoes
MNIST Multilabel e Mirflickr-25k, para os modelos MPSH, MTSH e IDHN. Os méto-
dos foram avaliados em ambas as cole¢bes para medir qualidade de busca e eficiéncia
dos codigos hash gerados. Para qualidade de busca, utilizamos as métricas: MAP
ponderada nos Topl0 e Topl00 respostas mais relevantes, além das métricas de ho-
mogeneidade da formacao dos clusters considerandos todos os rétulos. Para medir
eficiéncia, fizemos uso das métricas de erro médio absoluto relacionado a probabilidade
dos bits, para medir balanceamento; correlacao de Pearson, para avaliar independéncia
dos bits; instancias atribuidas por codigo e cobertura do espaco de enderecamento,
para medir o uso da memoéria e colisao.

Os resultados apresentados nos mostram que, de forma geral, métodos de ranking
como o MTSH, que utilizam uma arquitetura baseada em trios de imagens, combinada
ao uso de uma distribui¢ao de Bernoulli, capaz de gerar c6digos binarios diretamente,

apresentam um bom compromisso entre qualidade de busca e boas propriedades de
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hashing, para a tarefa de recuperacao de imagens com miiltiplos rétulos, aplicagao de
interesse desta pesquisa. Contudo, vimos que modelos como o MPSH e MTSH, que
utilizam redes autocodificadoras variacionais com distribuic¢oes discretas, podem ser di-
ficeis de treinar, principalmente por nao ser possivel aplicar estratégias de transferéncia
de aprendizado, diferente do modelo IDHN, que faz uso de uma rede pré-treinada na

Imagenet.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A seguir, apresentamos a conclusao deste trabalho, respondendo as questoes que mo-
tivaram esta pesquisa. Além disso, apresentamos algumas limitacoes detectadas ao
longo do seu desenvolvimento, e por fim discutimos algumas estratégias que podem ser

exploradas em trabalhos futuros para melhorar os resultados apresentados nesta tese.

7.1 Conclusoes

Nesta pesquisa, apresentamos duas abordagens de aprendizado profundo com o intuito
de aprimorar técnicas de hashing para tarefas de recuperacao de imagem com multi-
plos rotulos. A primeira abordagem foi o MPSH, um modelo supervisionado que usa
uma rede autocodificadora variacional com distribuicao de Bernoulli, para aprender
codigos hashing de imagens com miltiplos rétulos. A principal vantagem desse modelo
consiste em usar uma distribuicao discreta, que elimina a necessidade de uma etapa de
quantizagao desvinculada do processo de treino, com a producao de uma representacao
binédria da imagem de entrada, diretamente aplicavel como codigo hash. Além disso,
o treino baseado em uma estratégia pairwise possibilita a aprendizagem eficiente da
tarefa supervisionada de ranking, adequada para busca de imagens.

A segunda estratégia apresentada foi o MTSH, um modelo tripletwise supervisio-
nado que usa uma rede autodificadora variacional com distribui¢ao de Bernoulli, para
aprender codigos hash de imagens com multiplos rotulos. Este foi o primeiro modelo
tripletwise proposto para recuperacao de imagens com multiplos rétulos que usa uma
rede autocodificadora variacional com distribui¢ao de Bernoulli para aprender codigos
hash. Além da vantagem de usar uma distribuicao que gera diretamente os codigos bi-

narios, a arquitetura tripletwise modela de forma mais efetiva o tarefa de recuperacao,

108
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visto que este tipo de aprendizado usa uma imagem como referéncia para aprender o
conceito de relevancia e nao relevancia, objetivo dos modelos de busca.
Este trabalho motivou uma série de perguntas de pesquisa, que respondemos a

seguir.

Como garantir representacoes que possibilitem hashing eficiente em wm cendrio com
maltiplos rotulos?

Nossa pesquisa sugere que é melhor gerar co6digos binéarios diretamente pelo mo-
delo sem processo de quantizagao separado. Em nosso caso, fizemos isso por considerar
que cada bit do c6digo segue uma distribuicao de Bernoulli e usamos um modelo capaz
de lidar com esta distribuigao discreta. Para incorporar o conceito de miltiplos rétu-
los aos modelos, incluimos nas fungoes de perda componentes baseados na proporg¢ao
de rotulos em comum. No caso do modelo baseado em triplas, também modificamos
a funcao de selecao de triplas para definir casos positivos e negativos em relacao a
imagem ancora (de consulta) com base nos multiplos rotulos. A combinacao destas
ideias produziu representacoes que se mostraram melhores que a do baseline usado

para comparagao.

Entre os modelos de representacao obtidos através de aprendizagem de ranking, seria
melhor usar aqueles baseados em pares ou triplas de instancias, considerando imagens
de maltiplos rotulos?

Em nossos experimentos com modelos adaptados para imagens de miltiplos rétu-
los, com treinamento de ranking baseado em pares e triplas, observamos que os modelos
baseados em triplas geralmente alcancam melhores resultados tanto em termos da re-
levancia das imagens recuperadas quanto em termos de efetividade do cédigo hash
gerado. Estes métodos, contudo, sao mais dificeis de treinar, uma vez que exigem o
uso de técnicas especificas de selecao de exemplos para tornar viavel a aprendizagem.
Também ressaltamos que, embora tenhamos observado ganhos destes métodos em uma
variedade de condigoes, eles usaram melhor o espaco de enderecamento para coédigos
de tamanho menor. Isso sugere que eles podem produzir solugoes melhores em cenarios

onde o tamanho do c6digo hash a ser criado é grande em relacao ao espago disponivel.

Quao vantajoso € o aprendizado direto do codigo bindrio, usando um modelo gerador
baseado em uma distribuicao de Bernoulli em comparacao com técnicas alternativas de
quantizacao?

A geragao de codigos binarios diretos produz resultados claramente melhores que
estratégias de quantizacao feitas de forma desatrelada do processo de aprendizagem

do modelo. Isso sugere que processos de quantizacao sao sub-6timos em termos de
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representacao conceitual, ou seja, a quantizacao leva a perdas importantes na qualidade

da representacao feita pelo modelo.

Os modelos construidos obtém codigos bindrios que usam de forma mais efetiva o espago
de representacao e tem propriedades de interesse como codigos com bits independentes
e balanceados?

Sim. Vale ressaltar que os cédigos gerados apresentaram propriedades interes-
santes para uso por métodos de hashing (quando comparados ao baseline) sem que
eles tenham sido criados diretamente para otimizar estas propriedades. Nossa hipotese
de que eles produziriam bons cédigos se sustentava mais na geracao direta de codigos
binérios, baseada na crenga de que a quantizagao (em particular, se muito desatrelada
do treino) poderia prejudicar a representagao aprendida. Também observamos que o
método baseado em triplas produziu os melhores codigos, especialmente para os casos
onde o comprimento de codigo é menor (ou seja, a relagdo entre espago disponivel e

necessario é pequena).

Como o0s modelos propostos se comparam com métodos estado-da-arte quanto ao seu
desempenho computacional e qualidade de recuperacao?

Nesta tese, comparamos nosso modelo diretamente com um baseline, o IDHN.
Nos observamos ampla vantagem sobre o baseline, em particular na colegao sintética,
tanto no que tange a qualidade da recuperacao quanto em relagao as propriedades dos
codigos gerados. Este segundo aspecto nos faz acreditar que os codigos gerados por
nossos modelos podem levar a métodos melhores em termos de eficiéncia de busca,
especialmente para cenarios onde o espaco de enderecamento disponivel é menor em
relagdo ao necessario, ji que nossos modelos geram codigos que espalham melhor,
com menos colisoes e sem grande perda conceitual associada. Em termos de treino,
claramente, os modelos baseados em triplas tem custo muito maior que os demais e
isto deve ser considerado no treinamento de cole¢oes muito grandes. Finalmente, em
termos de qualidade de representacao, observamos que para lidar com imagens reais de
forma efetiva, os modelos devem ser treinados usando grandes colegoes de imagens ou a
partir de um processo de transferéncia de aprendizagem para a obtenc¢ao de resultados

competitivos com o estado-da-arte.

7.2 Limitacoes desta Pesquisa
Entre as principais limitacoes desta pesquisa, citamos:

1. Modelos de aprendizagem profunda sao tipicamente muito complexos, necessi-



7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS 111

tando de grandes volumes de dados e, por extensao, enorme quantidade de re-
cursos computacionais para serem treinados de forma adequada. Ao longo desta
pesquisa, a falta de recursos computacionais para teste com modelos estado-da-
arte foi um problema que dificultou a criacao de arquiteturas mais complexas e
o uso de colegoes de referéncia maiores, com imagens de melhor defini¢ao. Nesta
pesquisa, tentamos mitigar este problema usando cole¢coes pequenas, reais ou
sintéticas, de forma a minimizar a necessidade de muitos recursos de hardware
por muito tempo. O problema desta abordagem é que o tamanho das cole¢oes
se mostrou um obstéculo para que o treino baseado em estratégias de ranking
levasse a resultados idénticos ao estado-da-arte em termos de representacao da

imagem.

2. Modelos estado-da-arte em representacao de imagens tipicamente sao treinados
por meio de processos de transferéncia de aprendizagem. Assim, parte do bom
resultado obtido por estes modelos se deve ao aprendizado prévio em grandes co-
le¢oes como a Imagenet. Para obter resultados similares, é necesséario se utilizar
de processos similares, o que é complexo para novos modelos, como o que propo-
mos, baseado em autocodificadores variacionais com distribui¢oes discretas. Na
prética, comparamos o nosso método, sem transferéncia de aprendizagem, com

métodos cujos resultados estado-da-arte dependem de transferéncia.

3. Embora questoes de eficiéncia tenham motivado esta pesquisa, nao avaliamos os
métodos propostos através de uma aplicagao real de busca de imagens. Uma
aplicagao como esta nos permitira avaliar diretamente aspectos como tempo de
resposta e uso efetivo de memoria. Por outro lado, também iria requerer di-
versas outras escolhas de engenharia que teriam impacto sobre eficiéncia e que
consideramos fora do escopo desta pesquisa como alternativas de arquiteturas,
mecanismos de distribuicao, caching etc. Assim, optamos apenas por avaliar ca-
racteristicas que induzem um bom método de hashing, o que seria a base para

uma aplicagao real.

4. Embora este trabalho tenha sido motivado pelo estudo de métodos de aprendiza-
gem mais especificos para tarefa de busca, o que engloba técnicas supervisionadas
de aprendizagem de ranking, nao implementamos nenhuma estratégia listwise.
Note que isto nao se deveu propriamente a alguma crenca sobre a nao adequagao
ou baixa efetividade destas técnicas, mas sim ao seu alto custo de aprendizagem.

Decidimos por evitar esta linha dadas as nossas restrigoes de tempo e hardware.
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7.3 Trabalhos Futuros

Em um cenério ideal, seria interessante testar nossas ideias em colegoes de referéncias
maiores e com imagens de maior definicao. Isso possibilitaria uma avaliacdo mais
completa dos métodos propostos bem como uma comparac¢ao mais simples com outros
métodos na literatura.

Com mais recursos e tempo, seria interessante estudar de forma mais completa
como realizar a transferéncia de aprendizagem para os modelos variacionais propostos

neste trabalho. Alternativas interessantes incluem:

e Realizar um treinamento prévio do modelo autocodificador completo na Imagenet

e usar os pesos aprendidos para treinar o modelo de ranking em seguida;

e Realizar um treino prévio na Imagenet para posterior transferéncia parcial de

aprendizagem para um segmento do autocodificador;

e Dividir o treino da colecao alvo em duas etapas, a saber, reconstrucao e ran-
king. Na primeira etapa, o objetivo seria treinar o autodificador para reconstruir
imagens da colegao alvo. A segunda etapa consistiria em treinar o modelo com-
pleto para aprendizagem de ranking, iniciando o autocodificador com os pesos

aprendidos na primeira etapa;

Enquanto a primeira alternativa tem a vantagem de possibilitar uma comparacao
justa entre os diferentes métodos vistos na literatura, as demais fornecem meios mais
simples de treino, dado o custo proibitivo da transferéncia completa.

Outras limitagoes descritas anteriormente podem ser enderecadas em pesquisas
futuras, como o estudo de uma variante listwise do nosso método bem como uma
avaliacao por meio de uma aplicagao real.

Considerando questoes mais especificas dos nossos métodos, um aspecto a ser ex-
plorado em pesquisas futuras é o controle sobre a influéncia dos diferentes componentes
das fungoes de custo. Em particular, a funcao de perda dos modelos propostos nesta
pesquisa é formada por trés componentes combinadas de forma linear. A primeira
componente controla a perda associada a reconstrucao das imagens da rede autoco-
dificadora usando uma representacao binaria enquanto a segunda controla a perda
relacionada a classificacao dos rotulos e a terceira controla o aprendizado da ordem
relativa entre os pares/trios de imagens. Para cada uma dessas componentes, sao asso-
ciados os hiperparametros A, a e  que controlam suas influéncias. Nos experimentos
realizados, foram definidos valores fixos para esses hiperparametros. Entretanto, esses

pesos deveriam mudar de acordo com o aprendizado de cada componente, visto que eles
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podem representar tarefas de complexidade variavel ao longo do tempo. Por exemplo,
para ser util, o autocodificador deve ser capaz de reconstruir as imagens que recebe.
Logo, no inicio do treino, este aspecto do aprendizado (controlado mais diretamente
pelo hiperparametro A) deveria ser reforcado em relagao as outras tarefas. Contudo,
uma vez que o modelo ja é um reconstrutor de imagens competente, outros aspectos
do problema, como a similaridade de classes e a ordem, deveriam ser enfatizados. O
ideal é que este processo pudesse ser realizado de forma automatica, com o modelo
ajustando a sensibilidade de cada componente de acordo com sua contribuicao para a
perda global ao longo do treino.

Nesta tese, optamos por usar métodos baseados em aprendizagem de ranking
para, entre outras coisas, possibilitar a busca por imagens com contetudo cujos roétulos
nunca foram vistos pelos modelos e lidar melhor com desbalanceamento de classes. Se-
ria interessante, em um trabalho futuro, investigar melhor estes aspectos dos modelos
propostos. Para o primeiro caso, seria interessante verificar como o modelo se com-
porta com imagens muito distintas daquelas nas colegoes de treino. No segundo caso
seria 1til investigar como o método proposto se compara com métodos que usam téc-
nicas especificamente projetadas para mitigar problemas de desbalanceamento, como
oversampling e aumento de dados [Khan et al., 2018], [Buda et al., 2018|.

As técnicas de busca multi-rotulo, discutidas nesta pesquisa, podem ser aplicadas
em outros dominios, como busca de video e recuperacao de imagens baseada em obje-
tos. De fato, embora a recuperacao de imagens baseada em objetos seja diferente do
problema abordado aqui, essencialmente porque requer a deteccao de objetos no pro-
cesso de construgao do modelo e os rotulos nao estao necessariamente relacionados a
objetos [Rahmani et al., 2005], técnicas que aproveitam de vérios rotulos ainda podem
ser aplicados a imagens com vérios objetos.

No dominio de video, abordagens de miltiplos rétulos parecem ser uma escolha
natural, considerando que temos mais objetos presentes em uma cena. Diferentemente
do problema abordado nesta pesquisa, na busca de video, o usuério esta interessado em
buscar uma cena, que neste caso é composta por um streaming de imagens e nao por
uma Unica imagem. Assim, o hash gerado deve representar essa sequéncia de imagens.
Vale ressaltar que, para aprender a funcao de hash de um fluxo de imagem, poderiamos
usar as estratégias discutidas nesta pesquisa para explorar os varios rétulos presentes.

Uma questao adicional que pode ser explorada por métodos de hash para recu-
peracao de imagens é o uso de arquiteturas de redes neurais focadas em eficiéncia. A
escolha de uma arquitetura eficiente tem impacto direto no tempo de busca devido
ao processo de extracao de caracteristicas da imagem que implica em altos custos de

processamento. Dentre as arquiteturas encontradas na literatura que focam no pro-
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blema de eficiéncia de representacao, nao estudadas nesta tese, destacam-se as redes
de atengao residual [Wang et al., 2017b|. Essas arquiteturas tentam produzir repre-
sentacoes de qualidade para classificacao de imagens de forma eficiente restringindo o
processamento as areas das imagens que provavelmente serao o foco da atengao dos
usuarios.

Por fim, vimos que abordagens nao supervisionadas exploram pouco o dominio
de rétulos multiplos. Assim, as estratégias aqui apresentadas poderiam ser empregadas

em modelos nao supervisionados na descoberta de pseudo-rétulos.
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