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Resumo

Técnicas de aprendizagem vêm sendo empregadas em diversas áreas de aplicação

(medicina, biologia, segurança, entre outras). Neste trabalho, buscou-se avaliar o uso

da técnica de Programação Genética (PG) em tarefas de recuperação e classificação

de imagens. PG busca soluções ótimas inspirada pela teoria de seleção natural das

espécies. Indiv́ıduos mais aptos (melhores soluções) tendem a evoluir e se reproduzir

nas gerações futuras.

As principais contribuições deste trabalho são: implementação de um classificador

de imagens utilizando PG para combinar evidências visuais (descritores de imagens) e

assim, obter melhores resultados com relação à eficácia de classificação; Comparação

de PG com outras técnicas de aprendizagem em tarefas de recuperação de imagens

por conteúdo; Uso de regras de associação para recuperação de imagens.
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Abstract

Learning techniques have been used in several applications (medicine, biology, sur-

veillance systems, e.g.) This work aims to evaluate the use of the Genetic Pro-

gramming (GP) learning technique for image retrieval and classification tasks. This

technique is a problem-solving system that follows principles of inheritance and evo-

lution, inspired by the idea of Natural Selection. The space of all possible solutions

is investigated using a set of optimization techniques that imitate the theory of evo-

lution.

The main contributions of this work are: proposal of classifier implementation

using GP to combine visual evidences (image descriptors) to be used in image clas-

sification tasks; comparison of GP with other learning techniques in content-based

image retrieval tasks.

vi



Agradecimentos

Eu gostaria de agradecer ao meu pai pelo apoio, pela confiança depositada em to-

dos os momentos, por ser essa pessoa tão importante em minha vida e que sou grato

todos os dias (um grande amigo); aos meus irmãos Vitor e Sérgio pela amizade verda-
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2.2 Exemplo fict́ıcio de Consultas, Imagens Recuperadas e Relevância.
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2.6 Processo de classificação de imagens. Adaptado de [5]. . . . . . . . . 15

2.7 Treinamento e Classificação utilizando a abordagem Bagging. Reti-

rado de [58]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.8 (a) Amostras de duas classes (quadrado e ćırculo) no espaço de carac-
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em uma árvore. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.1 Arcabouço de classificação de documentos. . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.2 Exemplo de imagens das Bases de Imagens (FreeFoto, Fruits e Borbo-

letas) usadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.3 Etapas da classificação. Adaptado de [60] . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.4 (a) Imagem de plantações de café capturada do satélite SPOT corres-
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Caṕıtulo 1

Introdução

Nos dias atuais, com o avanço das tecnologias de aquisição e armazenamento de ima-

gens, juntamente com o uso da internet, verifica-se o surgimento de grandes coleções

de imagens. Além disso, a redução de custos associado ao armazenamento e proces-

samento de grandes coleções de imagens fizeram aumentar a utilização de sistemas

computacionais inteligentes, os quais fazem uso de técnicas de aprendizagem.

Técnicas de aprendizagem são empregadas na área de processamento de imagem

na análise e reconhecimento de padrões, classificação e recuperação de imagens [4].

Estas técnicas têm sido utilizadas em diversas aplicações. Na área médica, a ta-

refa de classificação, por exemplo, é empregada em vários tipos de imagens (raio-x,

tomografias computadorizadas, entre outras) [5, 7, 13]. Em [5], técnicas de apren-

dizagem são utilizadas na detecção/classificação de tumor maligno e benigno. Já

em [6], são usadas para determinar idade gestacional em recém-nascidos. Em [67],

são utilizadas para auxiliar no diagnóstico automático de exames médicos. Na área

de segurança, técnicas de aprendizagem são usadas para reconhecimento biométricos

(digitais e ı́ris) [10,42,80]. Na Biologia, verifica-se seu uso em sistemas para mapea-

mento de genomas, modelagem e simulação, desenvolvimento e exploração de bases

de dados de imagens de seres vivos, visando a identificação e classificação de espécies

(e.g., [70]), entre outras. Outros trabalhos também estão sendo feitos para classificar

e/ou reconhecer imagens de frutos e imagens de sensoriamento remoto [25,60].

As tarefas de classificação e recuperação são aplicadas a uma área chamada Mi-

neração de Imagem. Esta área consiste na extração automática de padrões ou re-

lacionamentos entre dados de imagens que podem resultar em informações úteis

a usuários [78]. Esta é uma área interdisciplinar que envolve pesquisa em visão

1
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computacional, processamento de imagem, mineração de dados, banco de dados e

inteligência artificial. O desafio da pesquisa é utilizar representação de baixo ńıvel

(propriedades de pixel, como cor, textura e forma de objetos) contida em uma imagem

para identificar objetos e relacionamentos em alto ńıvel, ou seja, extrair conhecimento

impĺıcito contido em grandes bases de imagens [78].

Em geral, em tarefas de classificação supervisionada de imagem assume-se que

cada imagem pertence a uma classe definida. O problema consiste em treinar um

classificador de forma que este indique a classe correta para uma dada imagem de

teste [78].

O processo de recuperação de imagens, por sua vez, consiste em buscar em

coleções de imagens aquelas que sejam de interesse para o usuário. Uma das técnicas

mais utilizadas recentemente é a recuperação de imagens por conteúdo (do inglês

Content-based Image Retrieval - CBIR [16]). CBIR consiste em recuperar as ima-

gens mais similares de uma coleção em relação a um padrão de consulta (uma imagem

por exemplo) levando-se em conta propriedades visuais como cor, forma e textura.

Tanto no domı́nio de CBIR quanto no de classificação, descritores de imagens

são usados para caracterizar propriedades visuais. Um descritor é caracterizado

por duas funções: (1) um algoritmo de extração de caracteŕıstica que codifica as

propriedades visuais (cor, textura e forma) em um vetor de caracteŕısticas; e (2)

uma medida de similaridade (função de distância) que calcula a similaridade entre

duas imagens utilizando os vetores de caracteŕısticas correspondentes. Diferentes

descritores potencialmente fornecem diferentes informações que se complementam.

Cada descritor pode caracterizar diferentemente propriedades visuais distintas (cor,

textura e forma) ou até uma mesma propriedade visual (os descritores BIC [65] e

JAC [73] caracterizam propriedade visual de cor de maneiras diferentes). Certamente

um descritor pode ser mais eficaz para uma base de imagens que para outra, mas

nenhum descritor é “perfeito” para qualquer coleção.

O uso de técnicas de aprendizagem para combinar diferentes evidências visuais

caracterizados por descritores tem o objetivo de melhorar o desempenho em tarefas de

recuperação e classificação de imagens, explorando as vantagens de bons descritores

e minimizando eventuais efeitos negativos de descritores ruins.

Uma técnica que vem sendo estudada em diversas áreas como mineração de dados,

processamento de sinais, evolução interativa, classificação e recuperação de imagens

é a programação genética (PG) [8,17,21,41,77]. Esta técnica da área de inteligência

artificial busca soluções ótimas se baseando na seleção natural das espécies. Ou seja,
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os indiv́ıduos mais aptos (melhores soluções) tendem a se reproduzir e evoluir em

gerações futuras.

A escolha da programação genética é motivada pelos bons resultados obtidos

em estudos realizados recentemente [3, 17, 19, 26, 76]. Por exemplo, no trabalho de

Torres et al. [17], essa técnica é empregada na combinação dos valores de similaridade

obtidos a partir de descritores de imagens, gerando uma função de similaridade mais

eficaz. Zhang et al. [76] recentemente propuseram um mecanismo de classificação

de texto utilizando técnicas de programação genética para obter melhores funções

de similaridade. Em [3, 20], PG é usada para otimizar as funções de ordenação em

sistemas de busca por documentos textuais.

As principais contribuições desse trabalho de mestrado são:

• Adaptação do modelo de classificação de documentos textuais, baseado em

Programação Genética, proposto por Zhang et al. [77] visando à classificação

de imagens;

• Modelagem da técnica de ordenação de documentos textuais, baseado em regras

de associação, para imagens proposto por Veloso et al. [72]. Esta técnica foi

utilizada como técnica de referência nos experimentos realizados;

• Comparação da PG com outras técnicas de aprendizagem em problemas de

classificação e recuperação de imagens;

• Implementação parcial de um sistema de classificação de imagens usando pro-

gramação genética.

O presente trabalho está contido em um projeto mais amplo, o Bio-CORE [53],

proposto no âmbito da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) e que conta

com pesquisadores nas áreas de Ciência da Computação e Biologia. O objetivo geral é

fornecer aos cientistas que trabalham com registros e reconhecimento de espécies, um

sistema que apoia busca exploratória multimodal, em fontes de dados heterogêneas.

Essas fontes incluem imagens, dados geográficos e metadados referentes à descrição

de habitat e ecossistemas. Assim, pretende-se estabelecer maior abrangência na

pesquisa, propondo e implementando um sistema de classificação de imagens de

seres vivos (por exemplo, classificação de espécies de insetos utilizando imagens de

asas de moscas).
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Neste trabalho de mestrado algumas colaborações foram realizadas, gerando re-

sultados na forma de publicações:

• Uma delas foi uma parceria com colegas da Universidade Federal de Minas

Gerais (UFMG) que originou um artigo aceito na 11th ACM SIGMM Interna-

tional Conference on Multimedia Information Retrieval (MIR 2010) intitulado

Learning to Rank for Content-Based Image Retrieval [23];

• Um artigo, em parceria com colegas do Laboratório de Informática Visual

(LIV) do Instituto de Computação da UNICAMP, foi publicado nos anais

do XXII Brazilian Symposium on Computer Graphics and Image Processing

(SIBGRAPI 2009) intitulado A comparative study among pattern classifiers in

interactive image segmentation [64];

• Uma parceria com colegas do Laboratório de Sistemas de Informação (LIS) do

Instituto de Computação da UNICAMP resultou em artigo aceito para Interna-

tional Geoscience and Remote Sensing Symposium (IGARSS 2010) intitulado

A Genetic Programming Approach for Coffee Crop Recognition [59];

• Uma outra parceria com colega da Universidade Estadual Paulista (Unesp-

Bauru) resultou em um artigo aceito para 17th International Conference on

Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP’10) intitulado Multimodal

Pattern Recognition Through Particle Swarm Optimization [22].

Esse texto está organizado da seguinte forma: o Caṕıtulo 2 apresenta trabalhos

e conceitos relacionados; o Caṕıtulo 3 descreve o modelo de classificação usando

programação genética e experimentos realizados; o Caṕıtulo 4 descreve experimentos

realizados visando à comparação de PG com outras técnicas de aprendizagem na re-

cuperação de imagens por conteúdo; finalmente, o Caṕıtulo 5 apresenta as conclusões

deste trabalho e suas posśıveis extensões.



Caṕıtulo 2

Trabalhos e Conceitos

Relacionados

Este caṕıtulo apresenta os conceitos básicos relacionados, bem como trabalhos cor-

relatos. A seção 2.1 apresenta conceitos de recuperação de imagens por conteúdo

(CBIR). A seção 2.2 aborda as técnicas de aprendizagem utilizadas nos experimentos

de classificação e recuperação de imagens. A seção 2.3 apresenta conceitos relaciona-

dos ao problema de classificação de imagens. Por fim, a seção 2.4 apresenta conceitos

relacionados ao problema de recuperação de imagens.

2.1 Descrição do Conteúdo Visual de Imagens

As técnicas de aprendizagem são usadas para classificação e recuperação de objetos

a partir de um conjunto de medidas, atributos ou caracteŕısticas, que podem ser

quantitativas (área, comprimento) ou qualitativas (profissão, tipo sangúıneo). Os

dados multimı́dias (imagem, som e v́ıdeo) são geralmente semi-estruturados ou não-

estruturados. Como a maior parte dos algoritmos e técnicas de aprendizagem foram

desenvolvidos para processar dados estruturados, uma solução para tratar dados não-

estruturados é extrair atributos dos dados originais. No caso de imagens, descritores

são usados para extração de atributos (caracteŕısticas).

5
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2.1.1 Recuperação de imagens por Conteúdo

As definições abaixo, apresentadas em [16], discutem os principais conceitos de CBIR.

Definição 1 Uma imagem Î é um par (DI , ~I), onde:

• DI é um conjunto finito de pixels (pontos em Z
2, tal que, DI ⊂ Z

2), e

• ~I : DI → D
′ é uma função que atribui a cada pixel p em DI um vetor ~I(p) de

valores em algum espaço arbitrário D
′ (por exemplo, D

′ = IR3 quando uma cor

é atribúıda a um pixel no sistema RGB).

Definição 2 Um descritor simples (ou simplesmente, descritor) D é definido

como um par (ǫD, δD), onde:

• ǫD : Î → R
n é uma função que extrai um vetor de caracteŕısticas ~vÎ de uma

imagem Î.

• δD : R
n×R

n → R é uma função de similaridade (por exemplo, baseada em uma

medida de distância) que calcula a similaridade entre duas imagens a partir da

distância entre seus vetores de caracteŕısticas correspondentes.

Definição 3 Um vetor de caracteŕısticas ~vÎ de uma imagem Î é um ponto no

espaço R
n: ~vÎ = (v1, v2, ..., vn), onde n é a dimensão do vetor. A Figura 2.1(a)

ilustra o uso de um descritor simples D para calcular a similaridade entre duas

imagens ÎA e ÎB. Primeiro, o algoritmo de extração ǫD é usado para computar os

vetores de caracteŕısticas ~vÎA
e ~vÎB

associados com as imagens. Depois, a função de

similaridade δD é utilizada para o valor da similaridade d entre as imagens.

Definição 4 Um descritor composto D̂ é um par (D, δD) (veja Figura 2.1 (b)),

onde:

• D = {D1, D2, . . . , Dk} é um conjunto de k descritores simples pré-definidos.

• δD é um função de similaridade que combina os valores de similaridade obtidos

de cada descritor Di ∈ D, i = 1, 2, . . . , k.
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v Î
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v Î
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Figura 2.1: (a) O uso de um descritor simples D para computar a similaridade entre
duas imagens e (b) um descritor composto. Retirado de [16].

2.2 Técnicas de Aprendizagem

Esta seção descreve as técnicas utilizadas neste trabalho para a tarefa de classificação

e recuperação de imagem.

No domı́nio de CBIR, o uso de técnicas de aprendizagem para ordenar imagens

busca aliviar o chamado problema de gap semântico: tradução de conceitos de alto

ńıvel em caracteŕısticas de baixo ńıvel, a partir do uso de descritores de imagens.

Uma abordagem comum para tratar deste problema consiste no uso de métodos de

aprendizagem para combinar diferentes descritores. Em [28, 62], estas abordagens

consistem na atribuição de pesos para indicar a importância de um descritor. Basi-

camente, quanto maior o peso assumido, maior a importância do descritor. Frome

et al. [28] aplicam uma formulação de margem maximal para aprender a combinação

linear de distâncias elementares definas por triplas de imagens. Shao et al. [62] utili-

zam algoritmos genéticos para determinar os melhores pesos para avaliar descritores.

Kernels e SVM têm sido usados para CBIR. Exemplos incluem [29, 79]. Torres et

al. [17] exploram PG para combinar descritores e então encontrar o melhor peso

para cada descritor. Estes algoritmos otimizam a recuperação de imagens e buscam

diminuir o gap semântico.

Com o objetivo de incluir usuários no processo de CBIR, técnicas de Reali-

mentação de Relevância têm sido propostas para melhorar a eficácia dos sistemas de

recuperação. Em [26,33, 48], técnicas de aprendizagem são usadas para caracterizar
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as necessidades dos usuários. Nestas técnicas, o usuário indica para o sistema quais

as imagens são mais relevantes e o sistema aprende com essas indicações buscando

retornar as imagens mais similares na próxima iteração. Esses algoritmos de reali-

mentação de relevância tentam caracterizar as necessidades ou percepções do usuário

a partir de geração de funções de combinação de descritores.

Técnicas de learning to rank têm sido utilizadas na recuperaa̧ão de documentos

textuais, mas existem poucos trabalhos na literatura que o abordam para CBIR.

Em [34] é proposto o uso de “multiplas instâncias” baseadas em um arcabouço de

margem máxima (método adaptado do algoritmo RankSVM [32]), onde informação

local é extráıda das imagens. O trabalho descrito em [34] considera que o tratamento

das imagens para recuperação é mais flex́ıvel se estas tiverem um grau de relevância

(uma imagem é mais ou menos relevante que a outra) ao invés de usar o tradicional

método de realimentação de relevância, no qual as imagens pertencem apenas a dois

grupos (relevante e não relevante).

2.2.1 Programação Genética (PG)

Programação genética (PG) [41] é uma técnica da inteligência artificial para a solução

de problemas baseados nos prinćıpios da herança biológica e evolução. Nesse con-

texto, cada solução potencial é chamada de indiv́ıduo em uma população. Sobre essa

população são aplicadas transformações genéticas, como crossover e mutações, com

o intuito de criar indiv́ıduos mais aptos (melhores soluções) em gerações subsequen-

tes. Uma função de adequação (fitness) é utilizada para atribuir valores para cada

indiv́ıduo com o intuito de definir o seu grau de evolução. A Tabela 2.1 mostra os

principais componentes de um arcabouço de PG.

Em PG, são utilizadas estruturas de dados complexas, como árvores (a estrutura

mais comum - ver Figura 2.2), listas encadeadas ou pilhas [43]. Além disso, o tamanho

das estruturas de dados em PG não é fixo, embora seja posśıvel restringir certos

limites na implementação. Em virtude do paralelismo intŕınseco no mecanismo de

busca e poderosa capacidade de exploração global em espaços de dimensões mais

elevadas, PG é utilizada para resolver uma ampla gama de problemas de otimização

em que normalmente a melhor solução não é conhecida.

O Algoritmo 1 mostra os passos da evolução de indiv́ıduos da PG. Dada uma po-

pulação inicial de indiv́ıduos, para cada uma das N gerações, calcula-se a aptidão de

cada indiv́ıduo, selecionam-se os indiv́ıduos para sofrerem operações genéticas (cros-
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Figura 2.2: Representação de um indiv́ıduo PG. Retirado de [60].

Figura 2.3: Operação de crossover entre indiv́ıduos. Retirado de [60].
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Componentes Significado

Terminais Nós folhas na estrutura da árvore.
Funções Nós não-folhas utilizados para combinar os nodos folha.

Operações numéricas comuns: +, -, *, /, log, sqrt .
Função de
Adequação

A função que PG busca otimizar.

Reprodução Um operador genético que copia os indiv́ıduos com os me-
lhores valores de adequação diretamente para a próxima
geração, sem passar pela operação de crossover.

Crossover Um operador genético que troca sub-árvores de dois pais
para formar dois novos descendentes. A Figura 2.3 ilustra
este operador.

Mutação Um operador genético que troca uma sub-árvore de um
determinado indiv́ıduo, cuja raiz é um ponto de mutação
escolhido, com uma sub-árvore gerada aleatóriamente. A
Figura 2.4 ilustra este operador.

Tabela 2.1: Componentes essenciais de Programação Genética.

sover, mutação e reprodução) e ao final da N -ésima geração os melhores indiv́ıduos

são retornados.

Algoritmo 1 Algoritmo de evolução de indiv́ıduos da Programação Genética.

1: Gere a população inicial de indiv́ıduos
2: Para N gerações faça
3: Calcule a adequação de cada indiv́ıduo
4: Selecione os indiv́ıduos para operações genéticas
5: crossover, mutação e reprodução
6: Fim Para
7: retorne os melhores indiv́ıduos

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine é uma técnica de aprendizagem de máquina, introduzido

por [9] e fundamentada em teorias estat́ısticas, em que são necessários exemplos

previamente identificados para construir um modelo de classificação. O objetivo
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Figura 2.4: Operação de mutação entre indiv́ıduos. Retirado de [60].

desta técnica é construir um hiperplano ótimo que separa o espaço n-dimensional

(onde n é o número de caracteŕıstica da entidade que está sendo classificada, i.e., a

dimensionalidade), tal que maximiza uma margem entre as duas classes. A margem

pode ser interpretada como uma medida de separação entre duas classes e representa

o grau de separabilidade entre elas (medida de qualidade da classificação). Os pontos

sobre as fronteiras entre as classes são chamados de vetores de suporte (support

vectors), e o meio da margem é o hiperplano de separação ótima. Quando não é

posśıvel achar um separador linear entre as classes, os dados (caracteŕısticas) são

mapeados em um espaço com alta dimensionalidade utilizando um mapeamento não

linear. Segundo teorema de Cover [15], toda a amostra que não é separável em um

espaço pode ser mapeada em um outro espaço de maior dimensionalidade através

de transfomações não lineares e tornando-se linearmente separáveis. A Figura 2.5

ilustra o uso do SVM para “separar” duas classes.

Para maiores detalhes, sugere-se a consulta das referências [9, 11,32,33,38]

2.2.3 Regras de Associação

Associar é uma tarefa descritiva que busca retornar itens de interesse em uma base

de dados. Permite associar um conjunto de registros e suas ocorrências com outro
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Figura 2.5: O classificador SVM encontra o hiperplano que separa as duas classes
(quadrados e ćırculos) pela máxima margem posśıvel.

conjunto. Uma regra é da forma X → Y , onde X e Y são conjuntos de itens, ou

seja, se X ocorre em uma transação da base de dados, Y tende a ocorrer também [1].

O uso de regras de associação é muito importante para diversas aplicações de

mineração de dados como estratégia de negócios, processo de tomada de decisão,

determinação de efeitos de alteração climáticas, entre outras. A análise de associação

em uma base de dados pode gerar muitas regras de associação, algumas relevantes

(mais frequentes), outras nem tanto. Desta forma, existem medidas de interesses

(suporte e confiança mais usadas) que definem quais regras serão utilizadas.

As medidas de interesse são utilizadas para aumentar a utilidade, relevância ou

mesmo criar uma ordenação dos padrões descobertos, resolvendo o problema de esco-

lha de regras “ruins”ou não relevantes [57]. Os fatores mais usados ao definir medidas

de interesse em regras de associação X implica Y (X → Y) são:

• Cobertura: o número de tuplas que possui o antecedente da regra X .

• Completude: a proporção de tuplas contendo Y que também contém X .

• Confiança: proporção de tuplas contendo X que também contém Y .

O problema de regras de associação foi introduzido em [1], como um problema

no qual busca-se encontrar associações entre itens em bases de dados. A regra de

associação é definida como, I = {i1, ...in} um conjunto de literais (itens), um conjunto

A que pertence a I é chamado de itemset. Seja R uma relação com tuplas t que

envolvem elementos que são subconjuntos de I. A tupla t suporta um itemset A
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se A está contido em t. O suporte de um itemset A é a razão entre o número de

tuplas em R que suportam A, e o número total de tuplas de R. Um itemset A é

chamado itemset frequente se o suporte de A for maior ou igual ao suporte mı́nimo

especificado pelo usuário. O suporte de regra é a razão entre o número de tuplas em

R que contém A e B, e o número total de tuplas de R. A confiança é a razão entre o

número de tuplas que contém A e B, e o número de tuplas que contém A. As regras

fortes são aquelas que satisfazem as restrições de ter suporte e confiança maiores que

os seus mı́nimos especificados por susuários [57].

Algoritmos

A tarefa de encontrar regras de associação tradicional consiste em duas etapas: en-

contrar todos os itemsets frequentes e, gerar todas as regras fortes. A determinação

dos itemsets frequentes é feita em duas etapas: gerar o conjunto de itemsets can-

didatos e a outra, percorrer a base de dados, determinando o suporte dos itemsets

candidatos e encontrando o conjunto de itemsets frequentes [57].

O algoritmo mais conhecido nos dias atuais é o Apriori [1]. Este algoritmo per-

corre a base de dados inúmeras vezes, o que limita o seu desempenho. Como a fase que

mais exige processamento é a determinação dos itemsets frequentes, novos algoritmos

foram desenvolvidos para tentar resolver este problema. Dentre eles, incluem-se os

algoritmos Partition [61], FP-Growth [31] e Eclat [72]. Para determinar as regras,

uma vez encontrado os itemsets frequentes, basta gerar as combinações de cada item-

set e calcular a confiança de cada combinação, descartando as que não satisfazem a

confiança mı́nima estabelecida. O Algoritmo 2 apresenta os passos necessários para

geração de regras de associação [2]:

Algoritmo 2 Algoritmo Básico para Identificação de Regras de Associação

1: Para cada itemset A ∈ I faça
2: Para todos os subconjuntos B ∈ A
3: Se B → (A− B) satisfaz a confiança mı́nima
4: Adicione B → (A− B) ao conjunto de regras C
5: Fim Se
6: Fim Para
7: Fim Para
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2.3 Classificação de Imagens

Esta seção mostra o conceito de classificação de imagens e as técnicas utilizadas neste

trabalho.

2.3.1 Visão Geral

A tarefa de classificação de imagens consiste em categorizar novas imagens em classes

previamente definidas. O fator determinante para que imagens pertençam a uma

mesma classe é que tenham as mesmas propriedades visuais entre si. O problema

central está em treinar um classificador de forma que indique a classe correta para

um conjunto de imagens não conhecidas.

Na classificação de imagem existe a necessidade de uma coleção de imagens pré-

classificadas e rotuladas, chamado de conjunto de treinamento. Esta coleção é utili-

zada no processo de aprendizagem das caracteŕısticas que definem cada classe. Uma

vez realizado esse aprendizado, pode-se classificar ou rotular imagens de interesse. A

tarefa de classificação de imagem pode ser dividida nas seguintes etapas:

1. Considere um conjunto I de imagens, onde I = {img1, img2, ..., imgm};

2. Considere um conjunto C = {c1, c2, ..., cn} contendo n classes;

3. Cada imagem imgi de I pertence a uma das classes do conjunto C;

4. As imagens classificadas e representadas pelo conjunto cj = {imgl}, onde j =

1, 2, 3, ..., n e l = 1, 2, 3, ...,m , serão utilizadas na etapa de aprendizagem do

classificador (módulo que faz a classificação);

5. Uma vez o classificador “ensinado”, ele pode ser usado para classificar um novo

conjunto de imagens X = {x1, x2, ..., xw} definido pelo usuário.

Etapas do processo de classificação de imagens

• Aquisição de imagem: inicialmente deve-se construir uma base de dados de

imagens de interesse;

• pré-processamento: nesta etapa, utilizam-se técnicas de processamento de

imagem para preparar todas as imagens da base de dados. Essas técnicas
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incluem, por exemplo, cropping (remover as partes que não interessam), realce

e equalização do histograma (acentuar as caracteŕısticas).

• extração de caracteŕısticas: esta fase utiliza as imagens pré-processadas, ou

seja, já tratadas na etapa anterior, e as organizam na forma de transações. As

transações são registros de dados na forma {IdImage, Classlabel, F1, F2, ......Fn}

onde F1, F2, ......Fn, são n vetores de caracteŕısticas extráıdos da imagem. As

transações servirão de entrada para alguma técnica de classificação. Ao final

deste processo, um modelo de classificação é gerado.

• classificação: esta fase é a classificação propriamente dita, realizando a ro-

tulação das novas imagens nas suas respectivas classes.

A Figura 2.6 ilustra as etapas do processo de classificação de imagens.

Figura 2.6: Processo de classificação de imagens. Adaptado de [5].

2.3.2 Técnicas de Aprendizagem para Classificação

As técnicas descritas nesta seção serão utilizadas como métodos de comparação nos

experimentos realizados, reportados no Caṕıtulo 3.

Bagging (BAGG)

Esta abordagem conhecida como Bootstrap aggregation ou Bagging consiste em ava-

liar as predições sobre uma coleção de amostras (bootstrap samples) que dado um

conjunto inicial de treinamento T , este é dividido em B partes ou amostras iguais

denotada por Zi, i = 1, 2, ..., B [27]. Cada uma dessas amostras é usada no treina-

mento de B classificadores que, geralmente, são os mesmos. Após o treinamento,
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cada classificador obtém um coeficiente (α) que será utilizado na etapa de classi-

ficação. Dado um novo objeto a ser testado, os coeficientes referentes a cada um dos

classificadores são usados e a classe atribúıda ao objeto será o resultado da votação

majoritária entre os B classificadores [58]. Para cada elemento x, a predição ~f i(x)

de cada classificador é armazenada e o resultado calculado:

~fbag(x) =
1

B

B
∑

i=1

~f i(x) (2.1)

A Figura 2.7 ilustra o treinamento e a classificação da abordagem Bagging.

Figura 2.7: Treinamento e Classificação utilizando a abordagem Bagging. Retirado
de [58].

K-Nearest Neighbor (KNN)

É a técnica mais simples de classificação de objetos que se baseia nos exemplos de

treinamento mais próximos no espaço de caracteŕıstica [27]. A Equação 2.2 mostra

o ajuste do kNN definido para x.
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kNN(x) =
∑

xi∈Nk(x)

yi (2.2)

onde Nk(x) são os k vizinhos mais próximos de x no conjunto de treinamento, yi é o

valor de distância entre x e o vizinho xi atual (a função de distância pode ser uma

simples Euclideana. A tarefa de classificação é decidida pela votação majoritária dos

vizinhos mais próximos. A Figura 2.8 ilustra um exemplo de classificação usando

kNN.

Figura 2.8: (a) Amostras de duas classes (quadrado e ćırculo) no espaço de carac-
teŕısticas. (b) Dado um novo objeto desconhecido, os k = 5 vizinhos mais próximos
a ele definirão sua classe, neste caso será a classe vermelha.

Linear Discriminant Analysis (LDA)

O classificador LDA [27, 58], também conhecido como Discriminante de Fischer, é

uma técnica usada em estat́ıstica e aprendizagem de máquina para encontrar uma

combinação linear de caracteŕısticas que separa duas ou mais classes de objetos.

Considere duas classes C1 e C2 e seus conjuntos de amostras X1 e X2 respec-

tivamente. Suponha que ambas as classes seguem uma distribuição Gaussiana. A
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Equação 2.3 mostra o cálculo da média intra-classe de C1 (idem para C2).

µ1 =
1

|X1|

∑

xi∈X1

xi (2.3)

A Equação 2.4 mostra o cáculo da média entre as classes.

µ =
1

|X1| + |X2|

∑

x∈X1∪X2

x (2.4)

O cálculo da matriz Sw de dispersão intra-classe e a matriz Sbet entre classe são

mostrados nas Equações 2.5 e 2.6 respectivamente.

Sw = M1M
T
1 + M2M

T
2 (2.5)

Sbet = |X1|(µ − µ1)(µ − µ1)
T + |X2|(µ − µ2)(µ − µ2)

T (2.6)

Para maximizar a diferença entre as duas classes é necessário calcular o autovalor-

autovetor generalizado ~e maximal de Sbet e Sw (Sbet~e = λSw~e) para projetar as

amostras em um espaço linear e aplicar um limiar para realização da classificação [58].

2.4 Recuperação de Imagens por Conteúdo (CBIR)

Esta seção mostra o conceito de recuperação de imagens por conteúdo e as técnicas

utilizadas neste trabalho.

2.4.1 Visão Geral

Recuperação de imagens por conteúdo está relacionado com a noção de similaridade

entre imagens. Dada uma grande base de imagens, o usuário deseja recuperar as

imagens que são mais similares a uma imagem de consulta (padrão desejado). O

sistema compara a consulta com as demais imagens da base e retorna para o usuário

as mais similares.
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2.4.2 Técnicas de Aprendizagem para Ordenação

Muitas técnicas de aprendizagem têm sido usadas para ordenação de diferentes ti-

pos de objetos (documentos textuais e imagens) e bons resultados têm sido obtidos

para documentos textuais. Os trabalhos descritos em [3, 20], por exemplo, usam

Programação Genética (GP) para otimizar as funções de ordenação e obter melhores

desempenhos na busca por documentos. Zobel e Mofat apresentam diversas possibi-

lidades para o cálculo de funções de ordenação [81]. Outras abordagens baseadas em

Support Vector Machine (SVM) têm sido propostas [11, 32, 38] para descoberta das

melhores funções de busca. Já no trabalho de [72] padrões (ou regras) são encontra-

dos associando caracteŕısticas de documentos textuais usando Regras de Associação.

Depois estas regras são usadas para ordenar documentos.

RankSVM

Recentemente [32,38], SVM foi aplicada para aprendizagem de funções de ordenação

no contexto de recuperação de informação. Ela tem sido empregada especialmente

para CBIR [30,34]. O processo de aprendizagem SVM usado na tarefa de recuperação

segue abaixo:

Dado um espaço de entrada X ∈ Rn, onde n é o número de caracteŕısticas e uma

espaço de sáıda do rank representado pelos rótulos Y ={r1, r2, ..., rq}, onde q denota

número de posições do rank. Neste rank existe uma ordem, rq≻rq−1≻...≻r1, onde ≻

representa uma relação de preferência [11].

Cada instância ~xi ∈ X denota um par (α,β), onde α denota imagem da base e

β a imagem consulta, e eles estão rotulados com um rank cada. Uma relação de

preferência entre instâncias existentes, ~xi é preterida a ~xj e é denotado por ~xi≻~xj.

Uma função de ordenação f ∈ F pode ser usada para atribuir um valor de score para

cada instância ~xi ∈ X. Essa função possibilita determinar a relação de preferência

entre as instâncias do conjunto de funções F , como pode ser visto a seguir:

xi≻xj ⇔ f(xi) > f(xi) (2.7)

O problema de ordenação pode ser interpretado como um problema de aprendi-

zagem para classificação de pares de instâncias (~xi, ~xj). A classificação pode ser boa

ou ruim. A relação de preferência ~xi≻~xj é representada por um novo vetor ~xi − ~xj

como na Eq. 2.8.
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(

~xi − ~xj, z =

{

+1 yi≻yj

−1 yj≻yi

)

(2.8)

Para classificar cada par de imagens (~xi, ~xj), duas classes são consideradas: pares

corretamente (+1) e incorretamente ordenados (-1). A tarefa é selecionar a melhor

função f ∗ ∈ F que minimiza uma função de perda, dadas as instâncias ordenadas, re-

sultando no modelo de ordenação SVM. Mais detalhes da descrição de aprendizagem

das funções de ordenação usada em SVMs são apresentados em [11,34,37].

Programação Genética (PG)

A programação genética é uma técnica de inteligência artificial que vem sendo re-

centemente utilizada para a tarefa de recuperação de imagens por conteúdo [17,26].

O Algoritmo 3 ilustra o seu funcionamento.

O uso de PG para combinação de descritores pode ser descrito da seguinte forma.

Para um dado banco de imagens e um padrão de consulta fornecido pelo usuário,

como uma imagem, o sistema retorna uma lista das imagens que são mais similares

às caracteŕısticas da consulta, de acordo com um conjunto de propriedades visuais

da imagem como cor, textura ou forma. Essas propriedades são caracterizadas por

descritores simples. Esses descritores são combinados usando um descritor composto

DPG, onde δDPG é uma expressão matemática representada como uma árvore de

expressão, em que os nós não-folhas são operadores numéricos (veja Tabela 2.1) e os

nós folhas são um conjunto composto de valores de similaridade di, i=1, 2, ....., k. A

Figura 2.9 mostra uma posśıvel combinação (obtida através do framework de PG)

dos valores de similaridade d1,d2 e d3 de três descritores simples e a Equação 2.9

mostra a expressão correspondente.

Algoritmo 3 Algoritmo Básico de Recuperação de Imagens utilizando PG

1: Gere a população inicial de árvores “aleatórias”.
2: Faça os seguintes sub-passos no treinamento de imagens para Ngen gerações:
3: Calcule a adequação de cada árvore de similaridade.
4: Armazene as melhores Nmelhores árvores de similaridade.
5: Crie uma nova população por: Reprodução, Crossover e Mutação.
6: Aplique a “melhor árvore de similaridade” (isto é., a primeira árvore da última

geração) em um conjunto de imagens de teste.
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Figura 2.9: Exemplo de uma função de similaridade baseada em PG representada
em uma árvore.

δDPG =
d1 ∗ d2

d4

+
√

d3 (2.9)

Lazy Associative Classification (LAC)

Regras de Associação são padrões que descrevem implicações da forma X −→ Y ,

onde X é o antecedente de uma regra, e Y o consequente. A regra não expressa uma

implicação lógica clássica onde X necessariamente envolve Y , mas denota a tendência

de observar Y quando X é observado. Regras de Associação têm sido empregada em

mineração de dados [1] e recuperação de informações textuais [72].

No contexto de ordenação de imagens, foi usado um conjunto de treinamento para

associar valores de similaridade (X ) calculados do uso de descritores de imagens, a

ńıveis de relevância (ri). Os valores de similaridade são primeiramente discretizados

usando um procedimento proposto em [24]. As regras são da forma X −→ ri, onde X

(o antecedente da regra) é um conjunto de valores de similaridade (potenciamente

fornecido de diferentes descritores) e ri (o consequente) é o ńıvel de relevância.

Duas medidas são usadas para estimar a qualidade das regras:

• O suporte de X −→ ri, representado por σ(X −→ ri), é a fração de exemplos no

conjunto de treinamento que contém a caracteŕıstica X e a relevância ri.
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• A confiança de X −→ ri, representada por θ(X −→ ri), é a probabilidade con-

dicional de ri dado X . Quanto mais alta confiança, mais forte é a associação

entre X e ri.

Para evitar uma explosão combinatorial de regras extráıdas, um valor de suporte

mı́nimo é empregado.

Para estimar a relevância de uma imagem, é necessário combinar as predições

de diferentes regras [72]. A estratégia é interpretar cada uma das regras X −→ ri

dando voto a elas (X para ńıvel de relevância ri). Os votos têm pesos diferentes,

dependendo da confiança das regras correspondentes. O pesos dos votos para a

relevância ri são somados e então são calculadas suas médias considerando o total

de regras associadas à ri, como é mostrado na Equação 2.10, onde R é o conjunto

de regras usadas no processo de votação:

s(ri) =

∑

X−→ri∈R

θ(X −→ ri)

|R|
(2.10)

O valor de score associado à relevância ri, s(ri), é essencialmente a média da

confiança associada com as regras que prediz ri. Finalmente, a relevância de uma

imagem é estimada pela combinação linear dos scores normalizados associados a cada

ńıvel de relevância (ri ∈ {0, 1}), conforme mostrado na Equação 2.11:

rank =
∑

i∈{0,1}

(

ri ×
s(ri)

∑

j∈{0,1}

s(rj)

)

(2.11)

O valor de rank é uma estimativa da relevância da imagem i usando regras em

Ri, e intervalos de r0 a rk, onde r0 é a menor relevância e rk a maior.

Considere um exemplo fict́ıcio mostrado na Tabela 2.2. Existem três consultas no

conjunto de treinamento e uma consulta no conjunto de teste. Para cada consulta

existem três imagens recuperadas, e cada imagem é representada por três carac-

teŕısticas fornecidas pelos descritores de imagem − Desc 1, Desc 2 e Desc 3. Estas

medidas foram normalizadas e discretizadas. Existem nove exemplos no conjunto

de treinamento, e três imagens no conjunto de teste. Considerando σmin = 0, 2 e

θmin = 0, 67. Neste caso, o seguinte conjunto de regras (ou modelo), R, é gerado:

1. Desc 1=[0,23-0,44]−→ r=1 (θ=1,00)



2.4. Recuperação de Imagens por Conteúdo (CBIR) 23

Imagens
Conjunto Imagens Consulta Recuperadas Relevância

id Desc 1 Desc 2 Desc 3

1 [0,23-0,44] [0,31-0,41] [0,57-0,64] 1
carro 2 [0,11-0,22] [0,15-0,30] [0,36-0,38] 0

3 [0,61-0,71] [0,01-0,07] [0,57-0,64] 0
Treinamento 4 [0,45-0,60] [0,15-0,30] [0,39-0,56] 0

frutas 5 [0,82-0,89] [0,01-0,07] [0,58-0,65] 1
6 [0,23-0,44] [0,08-0,14] [0,36-0,38] 1
7 [0,45-0,60] [0,15-0,30] [0,10-0,15] 1

insetos 8 [0,82-0,89] [0,31-0,41] [0,16-0,26] 1
9 [0,72-0,81] [0,15-0,30] [0,36-0,38] 0

10 [0,23-0,44] [0,15-0,30] [0,36-0,38] 0
Teste diversos 11 [0,82-0,89] [0,31-0,41] [0,39-0,56] 0

12 [0,11-0,22] [0,08-0,14] [0,16-0,26] 1

Tabela 2.2: Exemplo fict́ıcio de Consultas, Imagens Recuperadas e Relevância.
Adaptado de [72].

2. Desc 1=[0,82-0,89]−→ r=1 (θ=1,00)

3. Desc 2=[0,15-0,30]−→ r=0 (θ=0,75)

4. Desc 2=[0,31-0,41]−→ r=1 (θ=1,00)

5. Desc 3=[0,36-0,38]−→ r=0 (θ=0,67)

Para calcular o rank da imagem 10 no conjunto de teste usando R, as regras

2 e 4 não são aplicadas, pois a caracteŕıstica dela não antecedente (Desc 1=[0,82-

0,89] e Desc 2=[0,31-0,41]) não estão presentes na imagem 10. Uma estratégia seria

selecionar a regra com valor de θ mais alto em Ri, e aplicar o consequente da regra

selecionada como ńıvel de relevância predito. O problema desta estratégia reside no

fato de que caracteŕısticas raras vindas de outras regras, porém importantes, podem

ser ocultadas. Uma alternativa é usar todas as regras presentes em Ri para estimar

a relevância da imagem i. Dado Ri, o conjunto de todas as regras em R que são

aplicadas a imagem i. Esta estratégia tem a vantagem de usar todas evidências

dispońıveis em Ri, fornecendo uma melhor estimativa de rank.
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O Algoritmo 4 mostra os passos para o cálculo de estimativa de relevância usando

regras de associação.

Algoritmo 4 Lazy Associative Classification

Require: Exemplos em D e T , thresholds σmin e θmin

Ensure: Um valor de rank para cada imagem d ∈ T

1: R ⇐ regras extráıdas de D | σ ≥ σmin, θ ≥ θmin

2: for all par (d, q) ∈ T do
3: Ri ⇐ regras X −→ ri em R | X ⊆ d
4: for all i | 0 ≤ i ≤ k do

5: s(ri) ⇐

∑

X−→ri∈Ri

θ(X −→ ri)

|Ri|
(i.e., Eq. 2.10)

6: end for
7: rank ⇐ 0
8: for all i | 0 ≤ i ≤ k do

9: rank ⇐ rank + ri ×
s(ri)

Pk
j=0

s(rj)
(i.e., Eq. 2.11)

10: end for
11: end for

Para mostrar como o método funciona, suponha que se determina o valor de rank

da imagem 10 usando o conjunto de regras (ou modelo) mostrado anteriormente.

As regras aplicáveis a imagem 10 são a 1 com relevância 1 e as regras 3 e 5 com

relevância 0. De acordo com a Eq. 2.10, os scores associados com relevâncias 0 e 1

são respectivamente s(0)=0,75+0,67
2

=0,71 e s(1)=1,00
1

=1,00. Aplicando a Eq. 2.11, o

valor de rank da imagem 10 é dada pela 0 × 0,71
1,00+0,71

+ 1 × 1,00
1,00+0,71

=0,58.

A próxima imagem a ter seu rank calculado é a 11. As regras aplicáveis a imagem

11 são a 2 e 4 com relevância 1 e nenhuma regra com relevância 0. De acordo com

a Eq. 2.10, os scores associados com relevâncias 0 e 1 são respectivamente s(0)=0

e s(1)=1,00+1,00
2

=1,00. Aplicando a Eq. 2.11, o valor de rank da imagem 11 é dada

pela 0 × 0
1,00

+ 1 × 1,00
1,00

=1,00.

Já na imagem 12 não existem regras aplicáveis. Para gerar regras aplicáveis à

imagem 11, σmin deve ser diminúıdo para 0,10, porém neste caso uma “explosão” de

regras seriam geradas (boas e ruins). Soluções para este caso e maiores detalhes são

mostrados no trabalho de Veloso et al. [72].

O uso de regras de associação na ordenação de imagens é uma das contribuições
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deste trabalho.



Caṕıtulo 3

Classificação de Imagens utilizando

Programação Genética

Este caṕıtulo apresenta o sistema de classificação de documentos textuais proposto

em [76] e sua adaptação para classificação de imagens. São descritos também expe-

rimentos visando validá-lo.

3.1 Classificação baseada em Programação Genética

O sistema de classificação de documentos textuais proposto por Zhang et al. [76]

consiste em 5 etapas.

1. Para cada classe, gere uma população de indiv́ıduos (funções de similaridade);

2. Para cada classe, execute as sub-etapas seguintes no conjunto de documentos

de treinamento para Ngen gerações

(a) Calcule a aptidão de cada indiv́ıduo usando o algoritmo de adequação;

(b) Guarde os indiv́ıduos de maiores similaridades Ntop;

(c) Crie uma nova população por: reprodução, crossover, e mutação;

3. Aplique os (Ngen × Ntop) indiv́ıduos (candidatos), anteriormente gravados, a

um conjunto de documentos válidos e selecione o melhor indiv́ıduo bc que será

único para cada classe C;

26
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4. Para cada classe C, use o indiv́ıduo bc em um classificador kNN e aplique o

resultado a um conjunto de documentos de teste;

5. Combinar a sáıda de cada classe por meio de votação.

As etapas 1, 2 e 3 consistem no processo de aprendizagem com o objetivo de descobrir

a melhor função de similaridade para cada classe. Cada função pode ser usada

somente para calcular similaridade entre pares de documentos. As etapas 4 e 5 fazem

a classificação das documentos. A Figura 3.1 mostra o arcabouço de classificação.

No algoritmo kNN , para um dado documento de teste d é calculado um score, sci,d,

associado a d para cada classe candidata ci. Este score está definido na Eq. 3.1.

sci,d =
∑

d′∈Nk(d)

similaridade(d, d′)f(ci, d
′) (3.1)

onde Nk(d) são as k documentos mais similares a d no conjunto de treinamento e

f(ci, d
′) é uma função que retorna 1 se a documento d′ pertence a classe ci e 0 caso

contrário. No passo 4 a função “genérica” de similaridade do kNN é substitúıda

pela função descoberta para cada classe.

No problema de classificação multi-classes com n classes o sistema utiliza n clas-

sificadores kNN . Para produzir o resultado final da classificação, a sáıda de todos

os n classificadores são combinadas usando um esquema de votação. A classe de um

documento di é decidida pela classe mais votada pelos n classificadores.

O sistema de classificação tem um custo elevado para encontrar uma boa solução.

A complexidade de um experimento é da O(Ngen×Nind×Teval), onde Ngen é o número

de gerações, Nind é o número de indiv́ıduos na população e Teval é o tempo de avaliação

de um indiv́ıduo. O Teval é determinado pela complexidade de um indiv́ıduo (size)

e o número de amostras de treinamento (Nsamples), resultando na complexidade final

O(Ngen × Nind × size × Nsamples).

3.1.1 Adaptação para Classificação de Imagens

A adaptação da técnica apresentada acima para classificação de imagens consiste

basicamente na troca das evidências usadas dentro do arcabouço PG. No caso de

imagens, são usados descritores que caracterizam as propriedades visuais. Um in-
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div́ıduo PG representa agora uma função de combinação de valores de similaridaes

obtidos ao se usar descritores de imagens.

3.1.2 Algoritmo para Cálculo de Adequação de Indiv́ıduos

Em [76], foram analisadas diferentes funções de adequação como a Macro F1, FFP4,

Recall Class, entre outras. A partir dos resultados obtidos nestes experimentos, a

função de adequação que obteve melhor desempenho, FFP4, foi selecionada para este

trabalho. O Algoritmo 5 mostra os passos da função de adequação FFP4.

Algoritmo 5 FFP4 Algoritmo da Função de Adequaccão

1: F = 0
2: Para cada imagem D na classe C
3: FitnessD = FFP4 calculado com base no conjunto de |C| documentos similares

a D
4: F+ = FitnessD

5: F = F/C

Quanto maior o valor de F, melhor será a função de similaridade. A escolha da

função mais apta tem influência direta no desempenho da classificação.

A seguir é definida a equação FFP4:

FFP4 =

|C|
∑

i=1

r(di) ∗ k8 ∗ (k9)
i (3.2)

onde r(d) é a relevância de um documento, 1 se o documento é relevante e 0 caso

contrário. |C| é o número total de documentos similares ao documento D. Para

cada documento na classe C, o valor da função de adequação é calculada baseada

na Eq. 3.2, e o valor final da função é obtida da média do valor de FFP4 de cada

documento. Os valores de k8=7,0 e k9=0,982 foram escolhidos por análise exaustiva

no trabalho de [76].

Esta função de adequação também é usada no arcabouço para classificação de

imagens.
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3.2 Validação do Sistema de Classificação

Esta seção mostra os experimentos relacionados ao uso do arcabouço de classificação

de imagens baseado em programação genética.

3.2.1 Configurações básicas

Bases de Imagem

Foram usadas quatro bases de imagen na avaliação. A primeira base, FreeFoto, foi

extráıda de uma base de imagem contendo 129.559 imagens com 171 seções organi-

zadas em 3.542 classes da base FreeFoto.com. O subconjunto é formado por 3.462

imagens. Existem 9 classes de imagens e o número de imagens por classe varia de 70

a 854 imagens.

A segunda base, Borboletas, é uma base constitúıda de 165 imagens de asas de

borboletas e 7 classes. Essa base foi sedida por colegas do Instituto de Biologia da

Unicamp [39].

A terceira base, Café, é uma imagem (Figura 3.4(a)) capturada pelo satélite

SPOT do munićıpio de Monte Santos de Minas (MG), uma tradicional região mon-

tanhosa produtora de café. Nesta região as plantações de café são normalmente

localizadas em uma pequena parte da fazenda e foi definido que 75× 75 metros (cor-

responde a uma subimagem de 30 × 30 pixels) é um bom valor para o tamanho de

cada subimagem. Foram geradas 6400 subimagens para classificar e cada subimagem

pode pertencer a uma das 2 classes: plantação de café (com mais de 50% dos seus

pixels de café) e não café (com menos de 50% dos seus pixels de café).

Descritores de Imagem

A Tabela 3.1 lista o conjunto de descritores usados em todos os experimentos.

Medidas de Avaliação

A medida de avaliação adotada nesses experimentos foi a média da diagonal principal

da matriz de confusão (Acc). Considerando que existam duas classes de imagens, c1

e c2, o cálculo de Acc será:

Acc =
Ac1 + Ac2

N
(3.3)
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Bases
Descritores Tipo de Evidência FreeFoto Borboletas Café
GCH [68] Cor X X X
BIC [65] Cor X X X
CCV [56] Cor X X
JAC [73] Cor X
LAS [69] Textura X X
HTD [51,74] Textura X X
QCCH [35] Textura X
SID [75] Textura X

Tabela 3.1: Os descritores de imagem usados em cada uma das bases.

onde Ac1 e Ac2 são as quantidades de imagens corretamente classificadas para as

classes c1 e c2, respectivamente e N é o total de imagens do conjunto de teste. Mais

detalhes, em [18].

Nos experimentos com imagens de sensoriamento remoto a medida de avaliação

adotada foi o ı́ndice kappa. Kappa é a medida utilizada para comparar a eficácia da

classificação em imagens de ISR [14].

kappa =
total ∗ (truePositive + trueNegative) − (falsePositive + falseNegative)

total2 − (falsePositive + falseNegative)
(3.4)

Metodologia e Parâmetros

Nos experimentos realizados os conjuntos de treinamento, validação e teste foram

criados utilizando a abordagem chamada “5-fold cross-validation” [58] para a base

FreeFoto. A base foi dividida em 5 conjuntos (folds) de treinamento, validação e

teste totalizando 5 folds.

No caso da base borboletas, não foi usado“cross-validation” devido ao pequeno

número de imagens presentes na base. Foi selecionado o mesmo número de elementos

por classe para o conjunto de treinamento.

Nos experimentos com imagens de sensoriamento remoto, devido ao pouco tempo

para a realização dos experimentos, as imagens foram separadas em 2 folds, cada um

composto por conjuntos de treinamento, validação e teste (todos conjuntos escolhi-
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dos aleatoriamente proporcional ao tamanho de cada classe) sendo cada um deles

contendo 15%, 5% e 80% da base, respectivamente.

A Tabela 3.2 mostra os parâmetros PG usados no sistema. Os valores de cada

parâmetro foram determinados empiricamente, após vários experimentos.

Bases
Parâmetro FreeFoto Borboletas Café
kNN 1 e 3 7 13
População 5 5 30 e 50
Gerações 10 20 15 e 30
Reprodução 0,30 0,30 0,30
Crossover 0,65 0,65 0,80
Mutação 0,05 0,05 0,05
Funções +, -, *, /, sqrt
Função de Adequação FFP4

Tabela 3.2: Os parâmetros do sistema de classificação para cada uma das bases.

3.2.2 Resultados

Esta seção mostra os resultados obtidos na comparação de diferentes técnicas de

classificação da literatura.

Efeito da Programação Genética na Combinação de Evidências Visuais

Muitos estudos mostraram bons resultados no uso da programação genética para

combinar diferentes evidências visuais (cor e textura) [17, 26]. Esta seção comprova

o bom desempenho da PG, por meio do classificador PG+KNN, comparados às

outras técnicas. O sufixo “KNN-’i” significa que foram considerados i-vizinhos mais

próximos do classificador kNN. O SVM-LINEAR é o classificador SVM que está

restrito a um hiperplano linear. Já o SVM-RBF utiliza funções radiais de base para

resolver problemas que não são resolvidos com hiperplano linear. A diferença entre o

BAGG-7 e BAGG-13 está na quantidade de repetições (iterações) realizadas em cada

um dos classificadores. A Tabela 3.3 mostra a eficácia das técnicas. Nota-se que nem

todas as técnicas obtêm êxito quando tentam combinar diferentes evidências visuais,

ou seja, a eficácia das técnicas quando utilizam menos descritores é maior (compare

as Tabelas 3.3 e 3.4).
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Classificadores Eficácia (%) Desvio
PG+KNN-3 92,17 1,06
SVM-RBF 90,81 1,10
BAGG-13 90,18 0,55
SVM-LINEAR 88,53 1,08
BAGG-7 87,93 0,70
LDA 85,04 1,68
KNN-1 84,43 0,75
KNN-3 80,39 2,44
KNN-7 77,76 1,95
KNN-13 75,13 2,83

Tabela 3.3: Comparação entre os classificadores utilizando a base FreeFoto e cinco
descritores (BIC, CCV, GCH, HTD e LAS).

Imagens Heterogêneas da Base FreeFoto

Nos experimentos realizados foi posśıvel verificar que o classificador PG+KNN apre-

senta bons resultados quando comparado com outras técnicas de classificação estuda-

das. A Tabela 3.4 mostra a comparação dos classificadores utilizados nos experimen-

tos. Note, no entanto, o bom desempenho do dos classificadores KNN e SVM-RBF

quando apenas um descritor é usado.

Classificador Eficácia (%) Desvio Descritores
PG + KNN-3 92,17 1,06 5 (BIC, CCV, GCH, HTD e LAS)
KNN-1 91,59 0,72 1 (BIC)
SVM-RBF 91,10 1,70 1 (BIC)
BAGG-13 90,21 1,17 3 (BIC, CCV, GCH)
BAGG-7 88,88 0,68 3 (BIC, CCV, GCH)
KNN-3 88,73 0,77 1 (BIC)
SVM-LINEAR 88,53 1,08 5 (BIC, CCV, GCH, HTD e LAS)
KNN-7 85,50 1,16 1 (BIC)
LDA 85,04 1,68 5 (BIC, CCV, GCH, HTD e LAS)
KNN-13 82,96 1,94 1 (BIC)

Tabela 3.4: Os melhores valores de eficácia de cada um dos classificadores para a
base FreeFoto.
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Imagens de Borboletas

Nos experimentos com imagens de borboletas foi posśıvel comprovar a dificuldade

que as diferentes técnicas de classificação encontram quando utilizadas em pequenos

conjuntos de treinamento. A Tabela 3.5 mostra que o PG+KNN obteve resultados

muito bons quando comparados ao desempenho de outras técnicas.

Classificador Eficácia (%) Desvio Descritores
PG + KNN-7 60,80 2,06 5 (BIC, CCV, GCH, HTD e LAS)
KNN-7 56,80 13,68 1 (BIC)
SVM-RBF 54,40 2,19 1 (BIC)
BAGG-7 54,40 16,15 1 (BIC)
BAGG-13 52,00 11,66 1 (BIC)
SVM-LINEAR 49,60 4,56 1 (BIC)
KNN-3 46,40 9,21 1 (BIC)
KNN-13 45,60 6,07 1 (BIC)
KNN-1 44,00 6,32 1 (BIC)

Tabela 3.5: Os valores de eficácia de cada um dos classificadores para a base Borbo-
letas.

Imagens de Sensoriamento Remoto

O uso de Imagens de Sensoriamento Remoto (ISR) como fonte de informação em

aplicações de na Agricultura é muito comum. Nestas aplicações, é fundamental

conhecer como é o espaço de ocupação. Entretanto, o reconhecimento de alguns

tipos de regiões de plantação não é fácil. O local ou a idade da plantação pode

atrapalhar o processo de reconhecimento. Nestes casos, a resposta espectral e o

padrão de textura do mesmo tipo de plantação pode ser diferentes. Uma plantação

pode ser plantada de modo diferentes e aliado a este fator, os diferentes estágios da

planta criam distinção nas ISR entre regiões da mesma classe.

A abordagem proposta, extensão do trabalho de [60], pode ser dividida em duas

fases (a Figura 3.3 ilustra estas fases): (i) a descrição da imagem e (ii) classificação da

imagem. A descrição da imagem consiste na caracterização do conteúdo da imagem

que é realizada off-line. Primeiro, as imagens são selecionadas e inseridas no sistema

(passo 1 na Figura 3.3). Esta imagem é dividida em várias subimagens retangulares
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(passo 2). Finalmente, descritores são usados para extrair propriedades espectral e

de textura (passo 3).

O processo de classificação inclui os passos 4, 5, 6 e 7 na Figura 3.3. O processo

de identificação das subimagens relevantes é realizada usando PG para combinar

as similaridades fornecidas pelos descritores. Cada subimagem é considerada uma

imagem independente e este processo se inicia pela indicação de amostras relevantes

(passo 4). Assume-se que estas amostras contenham as mesmas propriedades espec-

tral e de textura das regiões de interesse. Um reconhecimento de padrão é realizado

usando PG e todas as subimagens são rotuladas (passo 5). Após a classificação das

subimagens, a segmentação das regiões relevantes é feita (passo 7). Este processo de

segmentação é realizado usando um algoritmo “watershed” que segmenta imagens a

partir de sementes. Estas sementes são escolhidas das áreas de interesse identificadas

no passo anterior.

Para avaliar a eficácia do sistema de classificação, foi usado uma máscara (Fi-

gura 3.4(b)) que indica todas as plantações de café na imagem da Figura 3.4(a).

As plantações de café mostradas na máscara foram identificadas manualmente por

especialistas. A imagem tem vários rótulos que podem ser facilmente confundidos

com café, mas que são matas nativas, cana-de-açúcar, entre outros. A Figura 3.4(c)

ilustra exemplos de plantações de café e não café. Note a similaridade das amostras

de café e não café.

O sistema proposto é comparado com a classificação Maximum Likelihood [63]

(MaxVer) com probabilidade “threshold” 0,98 e usando 43.630 pontos de amostra

de café. Esta classificação é o método mais usado em dados de ISR. O resultado

de eficácia Kappa para o MaxVer foi 66,00. A Tabela 3.6 mostra os resultados de 4

experimentos (Exp), em cada um com 2 folds e a média deles.

De acordo com a Tabela 3.6, é posśıvel notar que a melhor eficácia observada foi

de 66,33 que é ligeiramente maior que o melhor resultado alcançado pelo MaxVer

(66,00). Este resultado é encarado como promissor, considerando que foram reali-

zados poucos testes e a avaliação de outros valores para diversos parâmetros da PG

precisa ser estendida.
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Exp População Geração Fold 1 Fold 2 Média

1 30 15 65,92 66,04 65,98

2 30 30 64,88 66,51 65,70

3 50 15 65,90 66,46 66,18

4 50 30 66,37 66,29 66,33

Tabela 3.6: Resultados Kappa para reconhecimento de café aplicando o sistema
proposto.

3.3 Problemas Identificados

Um dos problemas identificados no sistema de classificação diz respeito à sua insta-

bilidade para diferentes composições dos folds.

3.3.1 Instabilidade do Classificador

A Tabela 3.7 ilustra um exemplo dessa instabilidade considerando experimentos en-

volvendo as bases FreeFoto e Borboletas. Note, por exemplo, como a eficácia do

classificador é baixa para os folds 1 e 2 quando comparada com os folds 3, 4 e 5

considerando-se a base FreeFoto. Na base Borboleta, o mesmo fenômeno foi obser-

vado para o fold 2. Para este fold, o classificador apresentou eficácia bem menor que

os outros folds.

Eficácia (%)
fold FreeFoto Borboletas
1 79,05 56,00
2 73,70 36,00
3 90,17 64,00
4 88,87 52,00
5 87,18 52,00
Média 83,79 50,40
Desvio 7,11 10,81

Tabela 3.7: Exemplo de instabilidade do sistema de classificação nas bases FreeFoto
e Borboletas.
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3.3.2 Questões de Eficiência

Durante os experimentos foi testada uma modificação no sistema de classificação

visando ganho de tempo de execução. Essa modificação foi o chamado “balancea-

mento” que consiste em adicionar à etapa 2 do algoritmo, mostrado na seção 3.1, uma

mudança na quantidade de imagens pertencentes ao conjunto de treinamento. Ou

seja, a quantidade de imagens da classe relevante é igual à das classes não relevantes.

Essa modificação levou à redução do tempo gasto na execução.

A Tabela 3.8 mostra uma comparação entre o sistema original e o sistema com

balanceamento, na base FreeFoto.

folds Eficácia (%) Tempo (minutos)
PG+KNN-3 (original) PG+KNN-3 (balanceado) PG+KNN-3 (original) PG+KNN-3 (balanceado)

1 89,88 91,47 39 7
2 91,04 90,46 39 7
3 91,76 90,61 39 6
4 91,76 90,90 40 7
5 88,18 88,90 37 7
Média 90,52 90,47 38,80 6,80
Desvio 1,52 0,96 1,10 0,45

Tabela 3.8: Comparação entre o sistema original e o balanceado.

A redução do tempo nos experimentos com a base Borboletas não foi muito

significativa (ganho de 1s) devido à quantidade de imagens, porém na base FreeFoto

o tempo melhorou 83%.
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Figura 3.1: Arcabouço de classificação de documentos.

FreeFoto

Borboletas

Figura 3.2: Exemplo de imagens das Bases de Imagens (FreeFoto, Fruits e Borbole-
tas) usadas.



3.3. Problemas Identificados 38

Figura 3.3: Etapas da classificação. Adaptado de [60]

(a) (b) (c)

Figura 3.4: (a) Imagem de plantações de café capturada do satélite SPOT correspon-
dente ao munićıpio de Monte Santo de Minas (MG), (b) a máscara correspondente
e (c) são diferentes tipos de evidências visuais para plantações de café. Adaptado
de [60]



Caṕıtulo 4

Técnicas de Aprendizagem para

Recuperação de Imagem

Este caṕıtulo descreve os experimentos realizados que têm como objetivo comparar

técnicas de aprendizagem (em especial, Programação Genética) em tarefas de recu-

peração de imagens por conteúdo. Os resultados aqui reportados foram publicados

em [23].

4.1 Definição do problema

No domı́nio de Recuperação de Imagens por conteúdo, o uso de descritores de imagens

é a base para seu funcionamento e diferentes descritores podem caracterizar diferen-

tes propriedades visuais (cor, textura ou forma). Além disso, descritores diferentes

podem caracterizar diferentemente uma mesma propriedade visual. Certamente um

descritor pode ser mais ou menos eficaz que outro em uma dada coleção, mas não

existe um descritor “perfeito” para qualquer base de imagens.

O objetivo desses experimentos é avaliar o desempenho da técnica de PG quando

comparada com outras técnicas de aprendizagem na tarefa de recuperação de ima-

gens combinando diferentes evidências visuais (cor, textura e forma) fornecidas por

descritores de imagem. Para realizar a combinação desses descritores foram usadas

três técnicas de aprendizagem Programação Genética, Support Vector Machine, e

Regras de Associação que foram chamados de CBIR-PG, CBIR-SVM e CBIR-RA,

respectivamente. A adaptação da técnica baseada em Regras de Associação para o

39
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problema de recuperação de imagens por conteúdo é uma contribuição original do

trabalho. Este caṕıtulo apresenta os resultados experimentais para a avaliação das

técnicas de aprendizagem para a tarefa de recuperação imagens. Inicialmente serão

mostradas informações gerais sobre como foram conduzidos os experimentos (base

de imagens, medidas de avaliação, parâmetros, entre outros), e em seguida serão

mostrados os resultados obtidos.

O problema é apresentado como um problema clássico de aprendizagem, onde

o conjunto de de exemplares anotados é composto por imagens consulta e o seus

ground-truth correspondentes (i.e., o graus de relevância da imagem na base para

a imagem consulta). O grau de relevância pode ter valor 1 ou 0, ou seja, imagem

relevante e não relevante para a consulta, respectivamente. Cada umas das técnicas

de aprendizagem utilizam matrizes de distâncias, pré-calculadas, entre as imagens

consulta e todas as imagens da base para cada um dos descritores relacionados para

os experimentos.

4.2 Projeto Experimental

4.2.1 Configurações básicas

Bases de Imagem

Foi usado um subconjunto de duas grandes bases de imagens na avaliação. A primeira

base, Corel, foi extráıda de uma base de imagem contendo 20.000 imagens da Corel

GALLERY Magic - Stock Photo Library 2. O subconjunto é formado por 3.906

imagens e 123 imagens consultas. Existem 85 classes de imagens e o número de

imagens por classe varia de 7 a 98 imagens.

A segunda base, Caltech, contém 8.677 imagens coloridas extráıdas da base de

imagens Caltech101 [45]. Estas imagens são agrupadas em 101 classes (imagens de

aviões, câmeras, formigas, cérebros, entre outras.) e o número de imagens por classes

variam de 40 a 800. Foram usadas 122 imagens consultas escolhidas aleatoriamente

dentre as classes, garantindo a existência de pelo menos 1 imagem de cada classe.

Em ambas as bases, as classes são mutuamente exclusivas, ou seja, uma ima-

gem pertence a apenas uma classe. Uma imagem é considerada relevante para uma

imagem de consulta se ambas pertencem a uma mesma classe.

Para cada base de imagens, uma matriz de valores de similaridade entre o par
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Corel

Caltech

Figura 4.1: Exemplo de imagens das Bases de Imagens (Corel e Caltech) usadas.

de imagens foi calculada, usando cada um dos dezoito descritores mostrados na

Tabela 4.1.

A Figura 4.2 mostra a porcentagem de imagens relevantes para cada imagem

consulta usada. Pode ser notada nesta figura a dificuldade de recuperação das ima-

gens em cada uma das bases e assim, o desafio para o sistema de CBIR obter bons

resultados.

Figura 4.2: Distribuição das imagens relevantes nas bases de imagens.

A distribuição indica a abundância/escassez de respostas corretas para cada con-

sulta. Isto tem impacto no grau de dificuldade na tarefa de recuperação (mostra que

a base Caltech é mais desafiadora), pois o número de imagens relevantes para cada



4.2. Projeto Experimental 42

consulta é muito inferior ao tamanho da base.

Descritores de Imagem

A Tabela 4.1 lista o conjunto de descritores usados nos experimentos. A coluna Tipos

de Evidência indica a qual propriedade visual o descritor está associado.

Descritor Tipo de Evidência

GCH [68] Cor
BIC [65] Cor
COLORBITMAP [47] Cor
ACC [36] Cor
CCV [56] Cor
CGCH [66] Cor
CSD [50] Cor
JAC [73] Cor
LCH [68] Cor
CCOM [40] Textura
LAS [69] Textura
LBP [54] Textura
QCCH [35] Textura
SASI [12] Textura
SID [75] Textura
UNSER [71] Textura
EOAC [49] Forma
SPYTEC [44] Forma

Tabela 4.1: Os dezoito descritores de imagem usados nos experimentos.

Medidas de Avaliação

Para avaliar a eficácia de cada uma das técnicas, duas métricas foram usadas: pre-

cisão (tomados em algumas posições do topo da lista ordenada), e MAP (Mean

Average Precision). São essas medidas de avaliação muito utilizadas em sistemas de

Recuperação da Informação (RI) [11].

• Precisão: é a razão entre as imagens relevantes (r(j)) pelo total de imagens
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retornadas (j).

P (j) =
r(j)

j
(4.1)

• MAP: calcula a precisão média de um conjunto de consultas. Dada uma

consulta qi, a precisão média é dada pela média das precisões de cada instância

relevante (nr) recuperada (medida sumarizada da curva precision x recall).

AvgPi =
M

∑

j=1

P (j) × pos(j)

|nr|
(4.2)

onde j é o rank, M é o número de instâcias retornadas, pos(j) indica 1 se

instância relevante e 0 caso contrário e P (j) é o valor de precisão no rank com

corte j.

Ambas as medidas enfatizam a qualidade no topo da lista ordenada, porém o

efeito é menos observado na MAP por considerar a lista inteira imagens. A medida

precisão é mais focada no topo da lista ordenada. Para mais detalhes sobre as

medidas usadas nos experimentos, recomenda-se a consulta das referências [11,46].

Metodologia e Parâmetros

Nos experimentos realizados os conjuntos de treinamento, validação e teste foram

criados utilizando a abordagem “5-fold cross-validation” [58] para todas as bases

(Corel e Caltech). As bases foram divididas em 5 conjuntos de treinamento, validação

e teste, totalizando 5 folds. As Tabelas 4.2 e 4.3 mostram os parâmetros utilizados

por cada uma das técnicas nos experimentos realizados.

Avaliação dos Descritores de Imagem

A Tabela 4.4 mostra os valores de precisão para a base de imagem Corel, considerando

os dezoitos descritores (estes apresentados na Tabela 4.1). Pode-se observar que o

descritor BIC apresenta os melhores resultados em termos de valores de precisão para

diferentes números de imagens retornadas. Para a base Caltech, foram observados

resultados similares.

Considerando esses resultados, o descritor BIC foi usado como referência na com-

paração das técnicas de aprendizagem. O objetivo ao se incluir o descritor BIC é
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Corel Caltech
Run CBIR-RA CBIR-SVM CBIR-RA CBIR-SVM

(σmin) (C) (σmin) (C)

1 0,0025 0,2000 0,0005 0,9000
2 0,0050 0,2000 0,0001 0,2000
3 0,0050 0,0900 0,0002 0,0900
4 0,0025 0,1000 0,0001 30.000
5 0,0075 10,000 0,0001 0,0900

Tabela 4.2: Os parâmetros usados nas técnicas CBIR-RA e CBIR-SVM, para cada
base de imagem.

Crossover 0,85
Gerações 30
Mutação 0,10

População 600
Reprodução 0,05
Tree Depth 8

Tabela 4.3: Os parâmetros usados na técnica CBIR-PG, para cada base de imagem.

confirmar que os resultados da combinação de diferentes descritores na recuperação

de imagens são melhores que a recuperação utilizando um único descritor.

4.2.2 Resultados

Primeiramente, serão mostrados os resultados obtidos da avaliação de todos os des-

critores usados nos experimentos (Seção 4.2.1), em seguida as análises de alta (média

por consulta e por conjunto) e mais granularidade (correlação entre as técnicas de

aprendizagem).

Imagens Heterogêneas

A Tabela 4.5 mostra os valores de MAP para as bases de imagem Corel e Caltech. O

resultado para cada run é calculado pela média dos resultados parciais considerando

cada consulta na run. O resultado final é obtido pela média aritmética dos cinco

runs. Uma run é o experimento realizado utilizando a tupla (fold, parâmetro) que

a corresponde e cada fold é composto por 1 conjunto de treinamento, validação e
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teste. Por exemplo, na Tabela 4.5 o valor MAP da run 1 para a técnica CBIR-RA é

referente ao resultado do experimento utilizando o fold 1 e o parâmetro da Tabela 4.2.

Para a base Corel, CBIR-RA e CBIR-PG obtiveram os melhores resultados de

eficácia. Na média, CBIR-RA e CBIR-PG apresentam desempenhos similares e

superiores a CBIR-SVM e BIC. O CBIR-RA mostrou-se melhor 4,2% e 21,0% quando

comparado com CBIR-SVM e BIC, respectivamente. Já o CBIR-PG, mostrou-se

melhor 4,7% e 21,6%, quando comparado com CBIR-SVM e BIC, respectivamente.

Resultados similares ocorreram na base Caltech. Novamente, CBIR-RA e CBIR-

PG apresentaram as melhores médias. Especificamente, para a run 3, CBIR-RA e

CBIR-SVM estão empatados. O CBIR-RA mostrou-se melhor 14,3% e 24,0% quando

comparado com CBIR-SVM e BIC, respectivamente. Já o CBIR-PG, mostrou-se

melhor 9,7% e 19,8%, quando comparado com CBIR-SVM e BIC, respectivamente.

O próximo conjunto de experimentos avalia a eficácia do CBIR-RA, CBIR-PG,

CBIR-SVM, e BIC em termos de precisão. Tabela 4.6 mostra os valores de precisão

obtido por cada uma das técnicas.

Na base Corel, CBIR-RA apresentou melhor desempenho nas primeiras quatro

posições do ranking. Entretanto, CBIR-PG mostrou-se melhor nas últimas posições.

Para a base Caltech, CBIR-RA apresentou melhor desempenho em todas as posições

de precisão considerada.

Em relação à medida MAP, verificou-se um empate estat́ıstico entre CBIR-RA e

CBIR-PG, ambas melhores que CBIR-SVM.

Uma análise mais detalhada foi realizada visando comparar as três técnicas de

aprendizagem. A Figura 4.3 mostra os valores MAP de cada uma das técnicas para

cada consulta. As coordenadas associadas com cada ponto em um dos gráficos são

dados pelos valores MAP obtidos por duas técnicas indicadas nos eixos. Por exemplo,

o ponto p1 (indicado no topo do gráfico) representa uma consulta na base Corel para

o qual CBIR-RA consegue um valor MAP de 1,0 e CBIR-PG consegue um valor MAP

de 0,10 (eixo x). Do mesmo jeito, o ponto indicado p2 representa outra consulta, na

qual CBIR-RA consegue um MAP de 0,01 e CBIR-PG consegue um MAP de 1,0.

Nesse gráfico pode ser visto que as técnicas CBIR-PG e CBIR-SVM são forte-

mente correlacionadas (coeficiente de correlação acima de 0,90), indicando que essas

técnicas conseguem desempenhos similares considerando as mesmas consultas. No

entanto, o desempenho de CBIR-RA é pouco correlacionado com as outras duas

técnicas. Ou seja, CBIR-RA apresenta eficácia melhor quando as outras obtêm

eficácia ruim e vice-versa. Este fenômeno é observado nas duas bases de imagens uti-
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Descritores @1 @2 @3 @4 @5 @6 @7 @8 @9 @10 Média
ACC 1,000 0,514 0,405 0,325 0,271 0,234 0,196 0,162 0,129 0,088 0,332
BIC 1,000 0,536 0,425 0,349 0,293 0,249 0,218 0,179 0,139 0,096 0,348

CCOM 1,000 0,344 0,259 0,223 0,181 0,154 0,128 0,106 0,088 0,064 0,255
CCV 1,000 0,380 0,255 0,203 0,175 0,153 0,118 0,094 0,076 0,052 0,251

CGCH 1,000 0,222 0,130 0,095 0,079 0,063 0,055 0,048 0,039 0,034 0,176
CSD 1,000 0,355 0,233 0,168 0,130 0,107 0,091 0,075 0,066 0,055 0,228

EOAC 1,000 0,234 0,147 0,107 0,091 0,077 0,065 0,057 0,048 0,039 0,186
GCH 1,000 0,404 0,263 0,213 0,183 0,156 0,129 0,104 0,074 0,044 0,257
JAC 1,000 0,467 0,344 0,276 0,231 0,182 0,147 0,119 0,090 0,052 0,291
LAS 1,000 0,207 0,134 0,103 0,084 0,066 0,055 0,046 0,041 0,034 0,177
LBP 1,000 0,139 0,083 0,064 0,056 0,046 0,040 0,038 0,035 0,032 0,153
LCH 1,000 0,351 0,243 0,190 0,162 0,135 0,114 0,093 0,075 0,058 0,242

LUCOLOR 1,000 0,316 0,199 0,155 0,132 0,110 0,093 0,078 0,064 0,052 0,220
QCCH 1,000 0,154 0,093 0,069 0,061 0,054 0,049 0,044 0,039 0,035 0,160
SASI 1,000 0,289 0,205 0,154 0,125 0,102 0,081 0,068 0,055 0,043 0,212
SID 1,000 0,150 0,087 0,069 0,059 0,051 0,044 0,040 0,036 0,031 0,157

SPYTEC 1,000 0,036 0,029 0,026 0,026 0,025 0,025 0,024 0,024 0,023 0,124
UNSER 1,000 0,086 0,043 0,034 0,032 0,030 0,029 0,028 0,027 0,026 0,133

Tabela 4.4: Valores de precisão para a base Corel. Os melhores resultados estão em negrito.
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Corel Caltech
Run CBIR-RA CBIR-PG CBIR-SVM BIC CBIR-RA CBIR-PG CBIR-SVM BIC

1 0,405 0,399 0,374 0,279 0,051 0,059 0,051 0,058
2 0,312 0,328 0,308 0,298 0,106 0,057 0,038 0,018
3 0,366 0,376 0,351 0,341 0,098 0,089 0,098 0,093
4 0,362 0,354 0,344 0,290 0,046 0,049 0,039 0,061
5 0,250 0,246 0,251 0,193 0,064 0,098 0,092 0,063

Final(Avg) 0,339 0,341 0,326 0,280 0,073 0,070 0,064 0,058
CBIR-RA - -0,5% 4.2% 21,0% - 4.1% 14.3% 24.0%
CBIR-PG 0,5% - 4.7% 21,6% -4.1% - 9.7% 19.8%

Tabela 4.5: Valores de MAP para as bases Corel e Caltech. Os melhores resultados
estão em negrito. Os valores em porcentagem representam os ganhos relativos entre
as técnicas.

Corel Caltech
@ CBIR-RA CBIR-PG CBIR-SVM BIC CBIR-RA CBIR-PG CBIR-SVM BIC

1 0,772 0,711 0,750 0,633 0,273 0,196 0,206 0,237
2 0,699 0,660 0,668 0,606 0,247 0,196 0,184 0,196
3 0,651 0,641 0,622 0,569 0,230 0,197 0,182 0,178
4 0,625 0,620 0,597 0,545 0,211 0,185 0,175 0,169
5 0,602 0,604 0,581 0,537 0,197 0,174 0,166 0,155
6 0,593 0,593 0,564 0,515 0,193 0,165 0,155 0,149
7 0,582 0,584 0,556 0,495 0,182 0,160 0,151 0,140
8 0,561 0,573 0,545 0,481 0,175 0,163 0,147 0,134
9 0,549 0,560 0,531 0,476 0,166 0,163 0,146 0,132
10 0,540 0,550 0,521 0,464 0,161 0,156 0,141 0,127

Tabela 4.6: Valores precisão para as bases Corel e Caltech. Os melhores resultados
estão em negrito.
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lizadas em nossos experimentos (coeficiente de corelação mostrado na Tabela 4.7).

Uma inspeção manual das consultas revelou que para CBIR-PG e CBIR-SVM, a

propriedade chave que leva um bom desempenho é o número de imagens relevantes

para cada consulta. Especificamente, CBIR-PG e CBIR-SVM obtêm os mais altos

valores de MAP em consultas com muitas imagens relevantes, e mais baixo em con-

sultas com poucas imagens relevantes. Já o CBIR-RA obtém melhor desempenho

sempre que as consultas têm poucas imagens relevantes.

Técnicas Corel Caltech

CBIR-RA×CBIR-PG -0,064 0,318
CBIR-RA×CBIR-SVM -0,091 0,257
CBIR-PG×CBIR-SVM 0,978 0,981

Tabela 4.7: Coeficientes de correlação entre números MAP para cada consulta.
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Figura 4.3: Cada gráfico mostra os valores MAP obtidos para cada consulta entre
duas técnicas diferentes. No topo: CBIR-RA x CBIR-PG; no meio CBIR-RA x
CBIR-SVM; em baixo CBIR-PG x CBIR-SVM. O coeficiente de correlação (CC) é
mostrado na parte superior de cada gráfico.



Caṕıtulo 5

Conclusões e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusões

Nos dias atuais, o avanço da tecnologia de aquisição e armazenamento de imagem,

bem como a utilização da internet fez com que bases de dados de imagens tivessem

um enorme crescimento em seu volume. Estas imagens digitais são geradas todos os

dias e, se analisadas, podem revelar informações úteis aos seus usuários.

A análise de grande quantidade de imagens torna-se impraticável de ser realizada

por seres humanos e, por esse motivo, há necessidade de se criar ferramentas eficazes

para procurar e encontrar padrões presentes nessas imagens armazenadas. Neste

trabalho de mestrado foram investigadas técnicas de aprendizagem em problemas de

recuperação e classificação de imagens.

Uma técnica muito utilizada em diversas áreas, a programação genética, foi alvo

dos estudos desenvolvidos neste trabalho. Esta técnica, que está inserida no con-

texto de inteligência artificial, busca soluções ótimas se baseando na seleção natural

de espécies, nas quais os indiv́ıduos mais aptos tendem a se reproduzir e evoluir

nas gerações futuras. A seleção natural é realizada por uma função de adequação

que verifica o quão apto o indiv́ıduo está para resolver um determinado problema.

As operações de mutação e crossover são usadas para evoluir os indiv́ıduos e a re-

produção faz com que os melhores indiv́ıduos passem para próxima geração.

Nos experimentos de classificação de imagens, uma técnica de classificação ba-

seada em PG (PG+KNN) foi comparada com técnicas baseadas em Support Vector

Machines (SVM), Bagging (BAGG), k-nearest neighbor (kNN), entre outras. Nos

50
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experimentos realizados pode-se notar uma instabilidade do sistema de classificação

de imagens PG+KNN. Apesar da instabilidade, o sistema proposto obteve bom de-

sempenho, comparável a outros classificadores da literatura nas bases de imagens

(FreeFotos e Borboletas) utilizadas nos experimentos.

Já nos experimentos de recuperação de imagens foram avaliados três diferentes

técnicas de aprendizagem: CBIR-PG (baseado em Programação Genética), CBIR-

SVM (baseado em Support Vector Machines) e CBIR-RA (baseado em Regras de

Associação). Os experimentos mostraram que as técnicas de aprendizagem usadas

para combinar múltiplos descritores obtiveram melhores resultados quando compa-

rados ao melhor descritor (BIC). O desempenho das técnicas CBIR-PG e CBIR-RA

foram similares, mas o desempenho do CBIR-RA obteve melhores resultados nas

primeiras posições da lista ordenada que o CBIR-PG. Ambos foram melhores que

CBIR-SVM considerando todas as métricas. Uma análise mais detalhada mostrou

que há uma correlação entre a qualidade do resultado do CBIR-RA e as outras

técnicas, indicando uma posśıvel combinação entre as técnicas para obter melhores

desempenhos na recuperação.

As principais contribuições desse trabalho de mestrado foram:

• Adaptação do modelo de classificação de documentos textuais, baseado em

Programação Genética, proposto por Zhang et al. [77] visando à classificação

de imagens;

• Modelagem da técnica de ordenação de documentos textuais, baseado em regras

de associação, para imagens proposto por Veloso et al. [72];

• Comparação da Programação Genética em relação a outras técnicas de apren-

dizagem em problemas de classificação e recuperação de imagens;

• Implementação parcial de um sistema de classificação de imagens usando pro-

gramação genética.

5.2 Extensões

Existem diversos tópicos que podem ser aprimorados para melhorar os resultados de

eficácia das técnicas de aprendizagem para classificação e recuperação de imagens.

As principais extensões desse trabalho podem ser divididas em três tópicos principais:
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Comum, pois ambas as tarefas (Classificação e Recuperação) podem se beneficiar;

Classificação de Imagens e; Recuperação de Imagens;

5.2.1 Comum

Descritores de Imagens

Realizar a substituição/adição de descritores nas tarefas de classificação e recu-

peração de imagens com o objetivo de melhorar a eficácia dos métodos.

Avaliação do Espaço Paramétrico da Programação Genética

O sucesso no uso de programação genética em uma dada aplicação depende da escolha

de valores apropriados para diversos parâmetros, como número de indiv́ıduos de uma

população, quantidade de gerações, porcentagem de crossover, mutação e reprodução.

Isto abre espaço para investigação de metodologia para avaliação de parâmetros da

Programação Genética em tarefas de classificação e recuperação de imagens.

5.2.2 Classificação de Imagens

Votação Ponderada

No sistema de classificação implementado existe uma votação marjoritária, usando o

resultado de classificadores kNN para decidir a classe predita de cada uma das ima-

gens. Uma alternativa seria substituir o esquema de votação atual por uma votação

ponderada segundo a qual a densidade de probabilidade (distribuição a priori) das

classes no conjunto de treinamento fosse considerada na classificação final do sistema.

Biblioteca de Programação Genética

A biblioteca de programação genética utilizada no sistema de classificação foi a Java

Genetic Algorithms and Genetic Programming Package (JGAP) [52], mas existem

outras alternativas que poderiam ser verificada como a lil-gp [82]. A mudança da

biblioteca poderá confirmar os resultados obtidos nos experimentos realizados neste

trabalho ou até mesmo melhorá-los.



5.2. Extensões 53

Substituição do Classificador

O arcabouço de classificação de Zhang et al. [76] utiliza classificadores kNN com-

binados com indiv́ıduos da Programação Genética para se determinar a classe de

uma imagem no conjunto de teste. Outras alternativas que podem ser investiga-

das estão relacionadas à substituição dos classificadores kNN por outros, tais como

Optimum-path Forest (OPF) [55] e Support Vector Machine (SVM) [9].

Combinação de Classificadores

Investigar a combinação de diferentes classificadores pode ser uma outra alternativa

para melhorar a eficácia do sistema de classificação.

5.2.3 Recuperação de Imagens

Combinação de Técnicas de Aprendizagem

Nos resultados obtidos nos experimentos de recuperação de imagens, verificou-se a

possibilidade de obter melhores resultados de eficácia se as técnicas de aprendiza-

gem fossem combinadas. O objetivo é explorar o fato de que os resultados obtidos

entre as técnicas de aprendizagem que deram bons resultados (PG e RA) não estão

correlacionados.

Extensão para diferentes aplicações

Nos experimentos realizados foram utilizadas bases de imagens heterogêneas, não

associadas a alguma aplicação espećıfica. Uma posśıvel extensão dessa pesquisa

seria aplicar as técnicas de aprendizagem em outras áreas do conhecimento como

Agricultura e Medicina.
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pońıvel em http://www.lis.ic.unicamp.br/projects/biocore/. Acessado

em 12/02/2010.
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Dispońıvel em http://garage.cse.msu.edu/software/lil-gp. Acessado em

05/02/2010.


