UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

MINERACAO VISUAL DE IMAGENS ALIADA A
CONSULTAS PELOS K-VIZINHOS DIVERSOS
MAIS PROXIMOS: FLEXIBILIZANDO E
MAXIMIZANDO O ENTENDIMENTO DE
CONSULTAS POR CONTEUDO DE IMAGENS

RAFAEL LOOSLI DIAS

ORIENTADORA: PROFA. DRA. MARCELA XAVIER RIBEIRO

Sao Carlos — SP
Fevereiro/2014



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENGIA DA COMPUTAGAO

MINERACAO VISUAL DE IMAGENS ALIADA A
CONSULTAS PELOS K-VIZINHOS DIVERSOS
MAIS PROXIMOS: FLEXIBILIZANDO E
MAXIMIZANDO O ENTENDIMENTO DE
CONSULTAS POR CONTEUDO DE IMAGENS

RAFAEL LOOSLI DIAS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Ciéncia da Computacdo da Univer-
sidade Federal de Sdo Carlos, como parte dos requi-
sitos para a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacdo, drea de concentracdo: Engenharia
de Software

Orientadora: Profa. Dra. Marcela Xavier Ribeiro

Sao Carlos — SP
Fevereiro/2014



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

D541mv

Dias, Rafael Loosli.

Mineragéo visual de imagens aliada a consultas pelos k-
vizinhos diversos mais préximos : flexibilizando e
maximizando o entendimento de consultas por conteldo de
imagens / Rafael Loosli Dias. -- Sdo Carlos : UFSCar, 2014.

92 f.

Dissertacao (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2013.

1. Data mining (Mineragéo de dados). 2. Recuperacao de

imagem. 3. Gap semantico. 4. Similaridade. 5. Diversidade.
6. Mineracao visual de dados. I. Titulo.

CDD: 005.741 (20%)




Universidade Federal de Sao Carlos

Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
Programa de Pés-Graduagiao em Ciéncia da Computacgio

“Minerag¢io visual de imagens aliada a consultas
pelos k-vizinhos diversos mais proximos:
flexibilizando e maximizando o entendimento de
consultas por contetido de imagens”

Rafael Loosli Dias

Dissertacio de Mestrado apresentada ao
Programa de Poés-Graduag¢io em Ciéncia da
Computag¢io da Universidade Federal de Sao
Carlos, como parte dos requisitos para a
obten¢io do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacio

Membros da Banca:

(24 ,,// %CJ Al a /'7\,\)’34 (A

Pr;{fa Dra. Marcela Xavier Ribeiro
(Orientadora - DC/UFSCar)

\f\)\\- K\ P

Prof. Dr. Renato Bueno
(DC/UFSCar)

;{LDML?ME {“‘-’\IZM Lwt
Pr%k. Dr. Humberto Luiz Razente
(UFU)

Sao Carlos
Agosto/2013



A todos aqueles que, diretamente ou indiretamente, permitiram a concluséo deste
trabalho.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais Martha e Guilherme e minha irma Luiza, por participarem desta etapa de minha

vida e serem exemplos de pessoas a serem seguidas.

A Simone, por estar sempre ao meu lado e compartilhar os momentos de alegria e de difi-

culdade na trajetdria deste projeto.
Aos meus parentes que, apesar da distancia, sempre apoiaram e incentivaram meus estudos.

A minha orientadora Marcela, por me ensinar, direcionar e auxiliar em todas as etapas deste

projeto de mestrado.

Ao prof. Renato, pelo apoio e o levantamento de 6timas ideias adicionadas neste trabalho.

Aos meus amigos de mestrado - Elias, Du, Papotti, César, Carlos, Diego, Vitinho, Mirela, Mar-
cos e Francisco - pelo companheirismo nas atividades realizadas dentro e fora do laboratdrio de

estudos.

Aos meus amigos de Sdo Carlos - Apoio, Vitor, Pedrosa, Batman, Robin, Pizi, Kim, Mister

e Uisque - pelos momentos de diversdo vivenciados.

Aos meus amigos de Campinas - Artur, Thiago, Glauber, Giulia e Maria - pela amizade e

presenca em outros momentos importantes de minha vida.

Ao Departamento de Computacdo da Universidade Federal de Sao Carlos (DC - UFSCar), pelo

espago proporcionado para estudo e auxilio na apresentacdo dos resultados obtidos.

A CAPES pelo auxilio financeiro.






E sébio o homem que p6s em si tudo que leva a felicidade ou dela se aproxima.

Socrates



RESUMO

Sistemas de recuperagc@o de imagens por contetdo (do Inglés, Content-Based Image Re-
trieval - CBIR) utilizam informacdes visuais de cor, forma e textura para representar as
imagens em vetores de caracteristicas. A representacdo numérica encontrada para as ima-
gens € utilizada na execugdo da consulta através de uma métrica que avalie a distancia entre
os vetores. Em geral, existe uma inconsisténcia entre a percepcdo do ser humano na ava-
liacao de similaridade entre imagens se comparada com a computada por sistemas CBIR,
sendo esta descontinuidade denominada Gap Seméantico. Adicionar um fator de diversi-
dade na consulta tem-se mostrado como uma maneira de superar este problema, permitindo
que o usudrio especifique o grau de dissimilaridade entre as imagens resultantes e altere
o resultado da consulta. Adicionar diversidade em consulta, no entanto, requer alto custo
computacional e a reducdo das possibilidades de conjuntos para resposta é de dificil en-
tendimento para o usudrio. Este trabalho de mestrado propos a utilizacdo de técnicas de
Mineragdo Visual de Dados (MVD) aplicadas sobre consultas em sistemas CBIR, melho-
rando a interpretabilidade da medida de similaridade e diversidade, assim como a relevancia
do resultado obtido. O usudrio passa a exercer um papel ativo na consulta por contetido de
imagens, permitindo que o mesmo dirija o processo, aproximando o resultado ao esperado

pela cogni¢do humana e reduzindo o gap semantico.

Palavras-chave: Recuperacdo de Imagens por Conteido, Gap Semantico, Similaridade, Diversidade,

Mineragdo Visual de Dados, Mineragao Visual de Imagens



ABSTRACT

Content-Based Image Retrieval systems use visual information like color, shape and texture
to represent images in feature vectors. The numerical representation found for the images
is used in query execution through a metric to evaluate the distance between vectors. In
general, there is an inconsistency in the evaluation of similarity between images according
to human perception and the results computed by CBIR systems, which is called Semantic
Gap. One way to overcome this problem is by the addition of a diversity factor in query
execution, allowing the user to specify a degree of dissimilarity between the resulting ima-
ges and changing the query result. Adding diversity in consultation, however, requires high
computational cost and the reduction of possible subsets to be analyzed is a difficult task
to be understood by the user. This masters degree thesis aims to make use of Visual Data
Mining techniques applied to queries in CBIR systems, improving the interpretability of the
measure of similarity and diversity, as well as the relevance of the result according to the
judgment and prior knowledge of the user. The user takes an active role in the retrieval of
images by their content, guiding its result and, consequently, reducing the Semantic Gap.
Additionally, a better understanding of the diversity and similarity factors involved in the

query is supported by visualization and interaction techniques.

Keywords: Content-Based Image Retrieval, Semantic Gap, Similarity, Diversity, Visual Data Mining
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a introdugdo para este trabalho de mestrado, sendo dividido da
seguinte maneira: na Se¢do 1.1 sdo dadas as consideragées iniciais, também contextua-
lizando o trabalho realizado. A Secdo 1.2 apresenta a motiva¢do para a realizacdo deste
projeto, indicando a contribuicdo do trabalho em questdo. A Secdo 1.3 levanta a organi-
zagdo da monografia e, finalmente, na Seg¢do 1.4 sdo dadas as consideragoes finais deste

capitulo.

1.1 Consideracoes Iniciais

A crescente geragdo de dados e o armazenamento de informacdes sdo alguns dos principais
motivos para a existéncia e aplicagdo de técnicas computacionais. Algoritmos de Mineragdo
de Dados (MD) sdo amplamente utilizados para a extracdo de conhecimento e descoberta de

padrdes em bases com grande quantidade de dados.

Um grande problema de trabalhar em um cendrio em que os dados sdo compostos por ima-
gens € a complexidade presente nas mesmas. Imagens possuem diversas caracteristicas visuais
relacionadas a cor, forma e textura. Para que possam ser trabalhadas computacionalmente, é
preciso encontrar uma representacdo numérica, sendo este um processo que acaba, muitas ve-
zes, se distanciando da percep¢do humana. Esta diferenca entre a representacio encontrada por

métodos computacionais e a cogni¢do humana é denominada Gap Semantico.

Sistemas de Recuperacdo de Imagens por Contelddo (Content-Based Image retrieval sys-
tems - CBIR) permitem que sejam realizadas consultas e, como resultado, sdo retornadas as
imagens com maior grau de similaridade em relagdo a imagem de consulta. Para verificar a si-
milaridade entre as imagens da base e a imagem de consulta, caracteristicas visuais referentes a

cor, forma e/ou textura sdo extraidas e armazenadas em uma estrutura denominada vetor de ca-
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racteristicas. A similaridade entre imagens € entao verificada através de uma métrica estipulada,

avaliando a distancia entre os vetores levantados.

A Mineracao Visual de Dados (MVD) permite que, além do carater automatico proporcio-
nado pelos algoritmos de MD convencionais, sejam adicionados recursos visuais e interativos,
aproximando os resultados da cognicdo humana. Desta forma, o usudrio passa a atuar ativa-
mente no processo de extragdo de conhecimento e no descobrimento de padrdes em bases de

imagens.

1.2 Motivacao

Os sistemas CBIR possuem o Gap Semantico como uma das suas principais limitacoes.
Imagens possuem natureza complexa, sendo dificil avaliar a similaridade entre as mesmas de-
vido ao grande nimero de atributos a serem analisados. Desta forma, a representacdo numérica
obtida através de caracteristicas visuais automaticamente extraidas proporciona um resultado

que, muitas vezes, difere do esperado pela cogni¢do humana.

Adicionar um fator de diversidade nas consultas por similaridade tem-se mostrado como
uma tentativa de reduzir os problemas gerados pelo Gap Semantico. A partir deste principio, é
considerada determinada dissimilaridade entre as imagens do conjunto resultante, adicionando
uma relacdo ndo somente entre a imagem consulta e as demais imagens, mas também entre
os elementos do subconjunto resultante. O valor considerado na relacdo entre similaridade e
diversidade pode ser fornecido pelo usudrio, permitindo que o resultado esteja mais proximo de

sua expectativa.

Utilizar o feedback e o conhecimento do usudrio permite que o mesmo deixe de ser um
agente passivo na consulta por conteido de imagens, atuando de forma ativa para a obtencao de
um resultado mais promissor. Técnicas de MVD permitem a utilizacdo do poder computacional
para avaliar as imagens de forma mais objetiva e dgil e a intera¢do do usudrio para possibilitar a
melhora da semantica do resultado. Empregar técnicas de visualizacdo e interacdo permitem nao
s6 que o resultado seja dirigido de acordo com julgamentos e conhecimento prévio do usudrio
com relacdo ao conjunto de dados, mas podem também proporcionar melhor compreensdo de

fatores considerados no resultado.

Em diversas areas do conhecimento, incluindo o campo de atua¢do da medicina, imagens
sdo constantemente utilizadas para armazenar diferentes informagdes referentes ao estado mo-
mentineo de dado contexto. Desta forma, mostra-se conveniente utilizar métodos automaticos

para verificar relacionamentos entre caracteristicas apresentadas em imagens, além de padrdes
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encontrados nas mesmas. A adi¢do de recursos de visualizagdo e interacao para o usudrio, neste
contexto, permite que os resultados encontrados por métodos automaéticos se aproximem da ex-
pectativa do usudrio, promovendo também uma melhor compreensao dos fatores envolvidos na

obtencao dos mesmos.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2, sao dados os
conceitos acerca dos sistema CBIR e o fator de diversidade na consulta, os quais, dada uma
imagem de consulta, permitem encontrar as imagens mais similares respeitando a diversidade
empregada no subconjunto resultante; O Capitulo 3 apresenta o conceito de MVD, além das
técnicas envolvidas pelo mesmo; No Capitulo 4 sdo discutidos os conceitos e o desenvolvi-
mento deste trabalho de mestrado; No Capitulo 5 sdo ilustrados os resultados obtidos através da
metodologia desenvolvida, evidenciando as vantagens de utilizacdo da mesma; e, no Capitulo
6 € dada a conclusdo acerca deste trabalho de mestrado, indicando também possibilidades de

trabalhos futuros.

1.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma introdugdo para a importancia da utilizagao dos recursos
de diversidade e MVD em consultas de imagens por contetido. O problema do Gap Seméantico
pode ser reduzido pela participag@o ativa do usudrio na tarefa de exploracao do conhecimento.
Logo, este trabalho utiliza técnicas de MVD para proporcionar melhor eficdcia da busca por
objetos similares e diversos em bases de imagens, permitindo a participagdo ativa do usudrio na

obtencdo dos resultados e uma melhor compreensao dos fatores envolvidos nos mesmos.
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Capitulo 2

CONSULTA POR CONTEUDO DE IMAGENS (CBIR)

Os sistemas de consulta por contetido de imagens (Content-Based Image Retrieval - CBIR)
permitem que imagens sejam relacionadas de acordo com a similaridade verificada entre
as mesmas. Na Secdo 2.1 deste capitulo serdo discutidas as consideracées inicias acerca
do funcionamento dos sistemas CBIR. A Secdo 2.2 apresenta técnicas para obtengdo da
representacdo numérica de imagens. Na Secdo 2.3 sdo discutidas as abordagens utiliza-
das na consulta por similaridade entre imagens. A Secdo 2.4 define os conceitos acerca
de funcgoes de distancia, sendo estas necessdrias para a verificacdo da similaridade entre
imagens. Na Secdo 2.5 sdo discutidos os conceitos acerca da indexagdo de imagens. A Se-
cdo 2.6 demonstra técnicas de medida para a avaliacdo de resultados obtidos na tarefa de
busca por similaridade. A Secdo 2.7 aborda o conceito da descontinuidade semantica (Gap
Semdntico). Na Segdo 2.8 é explicado o contexto em que o fator diversidade é adicionado

em sistemas CBIR e, na Secdo 2.9, sdo dadas as consideracoes finais deste capitulo.

2.1 Consideracoes Iniciais

Em diversas areas do conhecimento, a quantidade de imagens geradas e armazenadas €
crescente, gerando maior demanda de ferramentas que permitem a anélise automatica das mes-

mas.

Imagens sdo consideradas dados complexos e, em geral, para a sua manipulacdo, precisam
ser transformadas em informagdes mais simples. Os sistemas CBIR realizam consultas em uma
base de imagens com base no critério de semelhanca. Esses sistemas envolvem um conjunto
de métodos que processam as imagens a fim de obter a representacdo das mesmas em vetores
de caracteristicas. Esses vetores sdo utilizados, no lugar das imagens, para a execugdo de con-

sultas. Em geral, os sistemas CBIR envolvem o pré-processamento da imagem, a extracao de
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caracteristicas, a avaliacdo de similaridade entre as imagens e técnicas de indexa¢do de ima-
gens. O resultado de uma consulta em um sistema CBIR € um conjunto de imagens ordenadas

de acordo com sua similaridade a imagem de consulta.

Neste trabalho de mestrado, os sistemas de CBIR tém sua aplicabilidade expandida, onde
técnicas de Mineracdo Visual de Dados (MVD) sdo aplicadas ao resultado da consulta, permi-
tindo ao usudrio ter mais informacdes sobre a distribuicdo das imagens resultantes, ao invés de
simplesmente a informagdo de similaridade. Assim, o sistema CBIR € um dos nucleos deste tra-

balho de mestrado e, neste capitulo, sdo detalhados os principais tdpicos referentes a0 mesmo.

2.2 Representacao de Imagens

Para que as imagens possam ser trabalhadas computacionalmente, é necessario encontrar
uma representacao numérica que sintetize o conteido das mesmas, levando-se em consideragao

caracteristicas visuais especificas, como cor, forma, e textura.

De um modo geral, a atividade de representacdo numérica da imagem envolve: (a) pré-
processamento da imagem; (b) segmentacdo da imagem; e (c) extracdo de caracteristicas da

imagem. Os passos (a) e (b) sdo opcionais.
Pré-Processamento

A principal caracteristica da atividade de pré-processamento da imagem € a aplicacdo de
técnicas computacionais para simplificar a representacdo da imagem com o intuito de reduzir
o ruido e/ou para realgar caracteristicas de interesse na imagem. Filtro da mediana e aplicacdo
de transformadas de Fourier ou Wavelet sdo exemplos de técnicas empregadas na atividade de

pré-processamento da imagem.
Segmentacio

O processo de segmentacao de imagens consiste na utilizagdo de métodos computacionais
para separar regidoes ou objetos que possuam informacdes de interesse em uma determinada
imagem. Desta forma, informagdes ndo relevantes podem ser removidas, mantendo-se somente

caracteristicas de interesse para o contexto da aplicagao.

2.2.1 Extracao de Caracteristicas de Imagens

A tarefa de extracdo de caracteristicas da imagem € feita pela aplicagdo de algoritmos de

processamento de imagem para a extracao de caracteristicas visuais de cor, forma e textura de



2.2 Representagdo de Imagens 21

imagem. Através destas, € obtido uma representacdo numérica da imagem, sendo esta denomi-
nada vetor de caracteristicas. Esse vetor € entdo utilizado em qualquer manipulagcdo desejada
entre imagens, viabilizando a consulta por conteido de imagens (Content-Based Image Retrie-

val - CBIR), mineracao de imagens e a indexacdo de imagens.
Extracao de Caracteristicas Baseada em Cores

Muitas técnicas encontradas para a manipulacdo de imagens digitais utilizam como base
histogramas. O histograma € uma abordagem que realiza um mapeamento numérico através da

quantizagdo e da andlise da imagem em determinados niveis de cores.

Trabalhos sdo encontrados na literatura na verificagao de similaridade (distancia) entre duas
imagens através da utilizacdo de histograma de cores (HAFNER et al., 1995), (KO; LEE; BYUN,
2000). Tal constatagdo € devido ao fato de que: (a) histogramas de cores sdo computacional-
mente triviais para calcular; (b) pequenas mudancas do angulo de visdo da cdmera tendem a
nao afetar os valores de histogramas de cores; e (c) objetos diferentes frequentemente possuem

histogramas de cores distintos (PASS; ZABIH; MILLER, 1996).
Extracao de Caracteristicas Baseada em Forma

A extragdo das formas/contornos presentes em imagens € uma das possibilidades encon-
tradas na atividade de extrac@o de caracteristicas. O modelo de contorno ativos Snakes (KASS;
WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) e os momentos de Zernike (KHOTANZAD; HONG, 1990) sao al-
gumas das alternativas para encontrar uma representacdo da imagem a partir da detec¢do de

contornos.
Extracao de Caracteristicas Baseada em Textura

O conceito de textura possui ampla discussdo em sua definicdo. Generalizando, "texturas
podem ser modeladas como uma colecdo de objetos primitivos similares, ndo necessariamente

idénticos, denominados textels"(KUMAR; PANG, 2002).

Dentre varias abordagens para a extracao de caracteristicas de imagens utilizando o conceito
de textura, existem as técnicas baseadas nos filtros de Gabor (MANJUNATH; MA, 1996) e nas
matrizes de co-ocorréncia (Spatial Gray Level Dependence, SGLD) (HARALICK; SHANMUGAM;
DINSTEIN, 1973).

A escolha de uma ou mais técnicas de extracdo de caracteristicas estd diretamente relacio-
nada com o contexto em que o conjunto de imagens estd inserido, viabilizando encontrar uma
representacdo numérica que atenda as caracteristicas visuais especificas deste contexto. No ce-

ndrio de imagens médicas, por exemplo, deseja-se encontrar caracteristicas que viabilizem a
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representacdo de anomalias em pacientes, como calcifica¢des, células atipicas, entre outros.

2.3 Consulta por Similaridade

Ao se trabalhar com imagens, o critério por similaridade € mais adequado do que o con-
ceito de igualdade, visto que a consulta por igualdade tem pouca utilidade na pratica. Existe a
possibilidade de serem encontradas imagens idénticas em uma dada base, porém estes sdo casos
em que hd duplicidade de dados. No caso hipotético em que duas imagens representativas de
um mesmo objeto sdo tiradas em momentos diferentes, as mesmas, em geral, ndo sdo idénticas,

uma vez que diferem em determinados atributos visuais.

O critério usado em CBIR € a similaridade. Desta forma, é possivel fazer uma consulta
verificando quais imagens possuem determinadas caracteristicas mais semelhantes a imagem
de busca. Essa tarefa pode ser por abrangéncia ou vizinhanga. Tais técnicas sdo detalhadas a

seguir.

A consulta por abrangéncia (Range Query - RQ) permite que, dada uma imagem de con-
sulta (O) e um raio de tamanho r, todas as imagens encontradas a uma distancia (relativa a
imagem de consulta) igual ou inferior a r sdo recuperadas. Assim, € definido na consulta a
proximidade exigida por uma distancia médxima, sendo recuperadas todas as imagens que satis-
fazem a restri¢ao imposta. Uma situacdo hipotética para a consulta por abrangéncia € ilustrada
na Figura 2.1, onde, a partir de dada imagem central (O) e de uma distancia maxima (r), sd@o
encontradas como semelhantes quatro imagens (em azul) definidas por uma distancia inferior a

imposta previamente.

Figura 2.1: Exemplo de consulta utilizando Range Query.

A consulta por vizinhanga (k-Nearest Neighbor - kNN) possibilita encontrar, através de
uma imagem de consulta e um ndmero inteiro k, as k imagens mais semelhantes (mais proxi-
mas) a imagem de consulta. Logo, nesta abordagem sdo levantadas todas as k imagens mais

proximas/semelhantes da imagem de consulta, independentemente da distancia em que estas
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podem estar localizadas. Uma situag@o hipotética com a utilizagdo da consulta por vizinhanga
¢ ilustrada na Figura 2.2, onde, a partir de uma imagem dada como entrada (O) e da defini¢do

k = 4, sdo encontradas as quatro imagens mais proximas (em azul).

Figura 2.2: Exemplo de consulta utilizando KNN.

Ambos métodos descritos sdo utilizados na consulta por similaridade, ja que propdem abor-
dagens distintas. Na RQ tem-se um maior desempenho computacional por ja estar definido o
raio de abrangéncia, no entanto, esse tipo de consulta necessita do conhecimento prévio da dis-
tribuicdo das imagens para determinar um raio de abrangéncia adequado. Ja na consulta por
vizinhanga, tem-se somente a necessidade de declarar o niimero de imagens mais similares a
serem encontradas, descartando a necessidade de conhecimento prévio do espaco em que as

imagens estdo distribuidas para a determinacdo da distancia.

Neste trabalho sdo usadas ambas as abordagens para avaliacdo, possibilitando que técnicas
de visualizacdo sejam também incorporadas ao processo. A visualizacdo dos resultados € for-
necida para que o usudrio possa ter melhor no¢do de ambas as aplicagdes na andlise de imagens

semelhantes, evidenciando-se o entendimento das vantagens e desvantagens de cada uma.

2.4 Funcoes de Distancia

A similaridade entre duas imagens ¢ mensurada pelo uso de funcdes de dissimilaridade,
também chamadas de funcdes de distancia. Desta forma, a semelhanca entre duas imagens

passa a ser representada pela distancia entre as mesmas dentro de um espaco definido.

No processo de verificacdo de semelhanga entre imagens, as funcdes de distancia sdo apli-
cadas nos vetores de caracteristicas obtidos no processo de extracdo de caracteristicas. Tal
representacdo dos atributos da imagem passa a ser determinante para o posicionamento de cada

objeto da base em um local especifico do espaco.

Existem varias métricas para a aplicacao do calculo da distincia entre imagens, sendo que

as mais conhecidas fazem parte da familia Minkowski (Lp), as quais sdo definidas na Equacgdo
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Existem trés ocorréncias bem conhecidas da familia Lp. No caso em que p = 1, temos a

denominada Distancia de Manhattan; No caso de p = 2, temos a Distancia Euclidiana; e, no

caso do calculo para o limite de Lp quando p tende ao infinito, temos a métrica L... A Figura

2.3 ilustra pontos equidistantes em relagdo ao ponto central (O) segundo as métricas da familia

Minkowski.
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Figura 2.3: Pontos equidistantes situados a uma distancia » do objeto O, de acordo com as métricas

L1,L2 e L.

2.5 Indexacao de Imagens

Para melhorar a eficiéncia das operacoes realizadas em uma base de dados, sdo utilizadas

estruturas de indexacao, também chamadas de métodos de acesso. Tais estruturas de indexag@o

também sdo utilizadas em bases de dados complexos, como imagens, por exemplo. O objetivo é

reduzir o nimero de cédlculos de distdncia necessdrios para a realizacdo da consulta. Os métodos

de acesso sdo classificados em:

e M¢étodos de Acesso Espaciais (MAE): Estruturas que armazenam informacdes relativas

ao posicionamento de determinado objeto em um espaco N-dimensional, onde N € o nud-

mero de dimensoes do espaco em questdo. Contudo, devido a necessidade de armazenar

as coordenadas de cada objeto da base, tais métodos sdo eficientes para um nimero limi-

tado de dimensdes, normalmente ndo ultrapassando 10 ou 20 (ZHOU; PU, 2002). Exemplos
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de MAE encontrados na literatura sdo: R-Tree (GUTTMAN, 1984), R*- Tree (BECKMANN
etal.,, 1990), SR-Tree (KATAYAMA; SATOH, 1997).

e M¢étodos de Acesso Métricos (MAM): Estruturas que guardam somente a informacao da
distancia entre os objetos presentes na base (CHANG; CHEN; LEE, 2002). Exemplos de
MAM encontrados na literatura sdo: M-Tree (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997), Slim-
Tree (TRAINA JR. et al., 2000), DF-Tree (TRAINA JR. et al., 2002).

Na utilizacdo de um MAM, necessariamente a funcdo de distancia escolhida deve ser mé-
trica. Uma funcao de distancia d € considerada métrica se, para qualquer objeto X,Y e Z forem

respeitadas as seguintes propriedades (CHANG; CHEN; LEE, 2002):

Auto-similaridade: d(X,X)=0;
Positividade: d(X,Y) > 0;
Simetria: d(X,Y)=d(Y,X);

Desigualdade Triangular: d(X,Z) <d(X,Y)+d(Y,Z).

2.6 Avaliacao dos Resultados

Para assegurar a eficdcia da consulta, é necessdrio verificar se a mesma trouxe resultados
satisfatorios. Em outras palavras, € averiguada a relacdo dos objetos significantes na consulta,

também denominados elementos relevantes, com os resultados obtidos e esperados.

Existem diferentes meios de mensurar a eficiéncia de uma dada consulta. Nesta se¢do,
¢ levada em conta uma abordagem de ambito estatistico, através da utilizagdo de medidas de

precisdo e revocagao.

2.6.1 Revocacao e Precisao

Uma das principais abordagens para a verificacdo da eficicia da consulta é baseada na
amostragem do resultado obtido. Desta forma, algumas métricas sdo utilizadas para melhor
mensurar esta atividade, sendo, na maioria das vezes, empregados os conceitos de revocagao

(recall) e precisao (precision) (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

O termo revocagdo estd relacionado a fragdo que representa o subconjunto de elementos

relevantes obtidos em relagdo ao conjunto total de elementos relevantes pertinentes a consulta.
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Assim, neste projeto, a revocagdo indica a quantidade de imagens relevantes provenientes da

consulta (/gc) em relacdo a quantidade total de imagens relevantes existentes na base (Ig).

I
Revocacio = <€ 2.2)

R

A precisdo € definida como a fracdo que representa o subconjunto de elementos relevantes
em relacdo ao conjunto total obtido na consulta. No contexto deste projeto, a precisdo indica a

fracdo de imagens relevantes (/gc) pela quantidade total de imagens obtidas na consulta (I¢).

Irc

Precisdo = — 2.3)
C

Um resultado mais claro da avaliacdo é obtido através da andlise do grifico de revocagao
e precisdo. Para exemplificar a constru¢do do mesmo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999), é
considerada a realizacdo de determinada consulta C em uma base onde existem dez elementos

relevantes (ER).

Eg = ey4,e13,e18,€23,€27,€31,€52,€55,€56, €68 (2.4)

l.ejge  6.e4 11.e7;
2.63 7.614 12.636
C= 3.640 8.63() 13.611 (2-5)

4.650 9.69 14.667

5.6520 10.627. 15.6’56.

A consulta C possui como retorno os objetos em uma dada ordem ou classificacio e os

elementos marcados por epertencem ao conjunto dos elementos relevantes.

Ao examinar o primeiro objeto da sequéncia (ejg ®), é verificado que o0 mesmo pertence
ao conjunto de elementos relevantes, tendo uma precisdo de 100% e a revocacao igual a 10%,
ja que, até o momento, somente um elemento relevante foi encontrado em um total de dez. O
segundo elemento encontrado na consulta (e3), ndo € relevante, entdo € avaliado o terceiro ele-
mento (e4 @) ocasionando em uma precisdo de aproximadamente 66% (dois objetos relevantes
no total de trés) e a revocacdo em 20% (dois elementos relevantes do total de dez). A andlise
prossegue até o momento em que todos os elementos retornados sao analisados, resultando nos

valores encontrados na Tabela 2.1.
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’ Revocagdo (%) \ Precisao (%) ‘

10 100
20 66,6
30 60
40 40
50 33,3

Tabela 2.1: Levantamento, em porcentagem, de revocacio e precisao.

E entdo considerado que a precisdo para valores de revocacdo superiores a 50% tendem a
zero, visto que a nem todos os elementos relevantes foram encontrados na consulta C. Logo,
o gréfico de revocacdo e precisio pode ser construido (Figura 2.4), levando-se em conta que é

feita uma interpolacdo para o caso em que o nivel de revocacdo € igual a 0%.
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Figura 2.4: Grafico de Revocacio X Precisao.

Para obter um resultado mais satisfatério entre a precisao e a revoca¢iao, normalmente sao
realizadas diversas consultas e, através destas, € feita uma média dos valores encontrados para

cada intervalo.

Em termos préticos, a condicao ideal esperada seria que tanto a revoca¢do quanto a precisao
apresentassem um valor igual a 1 (100%). Neste cendrio, todos os elementos relevantes espera-

dos foram obtidos na consulta, sendo que a mesma também nao obteve nenhum outro elemento

além desses.
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2.7 Descontinuidade Semantica (Gap Semantico)
Segundo (LIU et al., 2007), existem trés niveis de consulta em um sistema CBIR, sendo estes:

Nivel 1: Recuperagdo por caracteristicas primitivas, como cor, textura, forma ou a locali-
zacdo que elementos da imagem se encontram. Um exemplo de consulta para esse nivel

poderia ser: "encontre imagens como essa";

Nivel 2: Recuperagdo de determinados objetos pela identificacdo de caracteristicas deri-
vadas, avaliando um certo grau de inferéncia l6gica. Um exemplo de consulta desse nivel

poderia ser: "encontre imagens que possuem flores";

Nivel 3: Recuperacio por atributos abstratos, envolvendo uma quantidade significativa de
fatores relacionados a objetos ou da cena em que a imagem se contextualiza. Esse nivel
inclui a recuperacio de eventos especificos, imagens com certa significincia emocional
ou religiosa, por exemplo. Um exemplo de consulta para esse nivel poderia ser: "encontre

imagens de pessoas alegres".

Os niveis 2 e 3 sdo denominados como recuperacdo semantica de imagens e a lacuna exis-
tente entre os niveis 1 e 2 denominada como gap semantico. Em outras palavras, o gap se-
mantico € a discrepancia entre caracteristicas de baixo nivel (cor, textura, forma, etc) e carac-
teristicas de alto nivel (préximas a cognicdo humana, podendo possuir vdrias interpretacoes

intermedidrias, como palavras, sentimentos, etc) (EAKINS; GRAHAM; FRANKLIN, 1999).

Para reduzir a descontinuidade semantica na consulta por contetido de imagens, sdo pro-
postas cinco abordagens (LIU et al., 2007), sendo:
e Utilizacdo de ontologias para definir caracteristicas de alto nivel do usudrio;

e Utilizacdo de métodos de aprendizagem supervisionados ou nao supervisionados para

associar caracteristicas de baixo nivel com conceitos envolvidos na consulta;

e Adicao de técnicas de realimentacdo de relevancia para, de forma iterativa, aprender as

expectativas do usudrio e adequar os resultados obtidos;
e Geracao de modelos (templates) semanticos para suportar caracteristicas de alto nivel;

e Utilizacdo de informagdes textuais e imagens providas da Web, levando-se em conta a

associacdo de descrigdes relativas as imagens, como textos ou hyperlinks.
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Em (RAZENTE, 2009) € verificado que as abordagens baseadas em aprendizagem de ma-
quina e em realimentacdes de relevincia tem demonstrado resultados mais satisfatdrios para a
aproximacdo das caracteristicas de alto nivel e, consequentemente, reduzir a descontinuidade

semantica. No caso de realimentacio de consulta, € proposto técnicas como:

Avaliacao da distribuicao de pesos: Associar um peso mais elevado para dimensdes

mais representativas das categorias das imagens dadas como relevantes;

Movimentacao do centro de consulta (Query Point Movement - QPM): Mudar a centro
de consulta para uma regido mais proxima das imagens consideradas relevantes retorna-

das na consulta anterior.

2.8 Fator Diversidade

A adi¢do do fator de diversidade em aplicacdes que possuem grandes conjuntos de dados
tem sido uma tentativa de melhorar a andlise exploratdria e, consequentemente, reduzir a des-
continuidade semantica de sistemas baseados em recuperagao por conteido de imagens. Neste
sentido, ndo apenas a similaridade entre a imagem de consulta com as demais imagens da base

¢ considerada, mas também certa dissimilaridade entre imagens no subconjunto resultante.

Em alguns casos, conjuntos de dados podem conter imagens com grande grau de similari-
dade entre si. Neste cendrio, é possivel que uma consulta por vizinhanca (kNN query) retorne
um subconjunto muito homogéneo de imagens, especialmente quando os dados estao distribui-
dos em clusters (JAIN; SARDA; HARITSA, 2004). No entanto, um resultado com alta homoge-
neidade ndo €, muitas vezes, esperado pelo usudrio. Uma solugdo para este problema pode ser
obtida através da adicdo de um fator de diversidade nos resultados de consultas por vizinhanca,

considerando assim uma certa dissimilaridade entre as imagens no subconjunto resultante.

Para ilustrar a importancia do fator de diversidade, considerando-se a andlise de imagens
médicas em uma situagdo hipotética, uma imagem de consulta possivelmente tem mais seme-
lhanca com um grupo de imagens normais (negativo). No entanto, a mesma possui uma pequena
semelhan¢a em relagdo a um grupo com determinada anomalia (positivo). Neste caso, se so-
mente similaridade fosse considerada, unicamente imagens do grupo normal seriam retornadas.
No entanto, se certo fator de diversidade fosse aplicado, imagens do grupo anormal também
poderiam ser obtidas, possibilitando, neste caso, uma melhor andlise do diagndstico da imagem

de consulta.

Aplicar diversidade em consultas por vizinhanca, no entanto, requer alto custo computacio-
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nal, pois exige um grande nimero de cdlculos de distancia para verificar a dissimilaridade entre

diferentes subconjuntos de imagens.

Para superar o alto custo computacional, algoritmos aleatdrios ou gulosos podem ser utiliza-
dos na viabilizacdo da adi¢@o do fator de diversidade nos resultados de consultas por vizinhanca.
A verificacdo aleatéria de conjuntos candidatos pode, eventualmente, encontrar a melhor solu-
cdo (6tima global). No entanto, este fato ndo € garantido e, além disso, os resultados obtidos
podem se distanciar do esperado pelo usudrio. Algoritmos gulosos, em contrapartida, reduzem
o nimero de possiveis candidatos a fim de encontrar uma solucdo 6tima local, a qual é espe-
rada ser igual a 6tima global ou, pelo menos, suficientemente perto da mesma (WEISS, 1986).
Além disso, a selecdo dos subconjuntos de possiveis candidatos em algoritmos gulosos é uma
tarefa que pode ser guiada pelo usudrio, facilitando a compreensdo de quais imagens foram

consideradas neste processo.

Devido ao elevado custo na aplicacao de diversidade em consultas por vizinhancga, aproxi-
macodes foram elaboradas para que o nimero de cdlculos de distancia seja reduzido. Diferentes
métodos sao citados em (VIEIRA et al., 2011a), como Swap, BSwap, Maximal Marginal Rele-
vance, Motley, Max-Sum Dispersion, Clustering, Greed Marginal Contribution € GRASP with
Neighbor Expansion, a fim de utilizar uma abordagem que priorize a velocidade ou a qualidade

dos resultados.

Em (VIEIRA et al., 2011a), o usudrio pode manipular um valor de compensacao (trade-off’)
entre diversidade e similaridade, além de outros parametros utilizados na consulta. No entanto,
mesmo que o usudrio possa participar mais ativamente do processo de consulta, a compreensao
de como o fator de diversidade estd sendo aplicado em todo o conjunto de dados € ainda de
dificil entendimento. Elementos aleatdrios ou ponderados sdo escolhidos para reduzir a quan-
tidade possiveis candidatos (conjunto de imagens) a serem analisados, mas a compreensao de
quais conjuntos foram considerados no processo ou as restricdes de similaridade e diversidade

empregadas ndo sdo atividades triviais para o usudrio.

Em (JAIN; SARDA; HARITSA, 2004), o fator de diversidade é calculado com base no coe-
ficiente de Gower. Um limiar de diversidade minimo € fixado e € verificado se a diversidade
(dissimilaridade) calculada entre os elementos do subconjunto candidato satisfaz o valor estipu-
lado. Se o limiar € baixo o suficiente, o algoritmo encontra a solucdo sem muitas iteragdes, caso
contrdrio, sao realizadas quantas iteracdoes forem necessdrias para encontrar um subconjunto

que atenda ao limite minimo de diversidade.
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2.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram levantadas técnicas necessdrias para o desenvolvimento de sistemas
CBIR. A descontinuidade semantica (Semantic Gap) surge, neste contexto, pela dificuldade em
obter uma representacdo numérica das caracteristicas visuais que atenda as mesmas expectativas
do usudrio. O conceito de diversidade € aplicado na consulta por vizinhanga, aliando-se técnica
de visualizacdo e interagdo para obtencdo de resultados mais satisfatérios para o usudrio. Por
fim, neste trabalho € feita uma avaliacdo do resultado obtido, usando as medidas de precisao
e revocagdo a fim de quantificar a contribui¢do deste projeto em diferentes contextos de sua

aplicacao.



Capitulo 3

MINERACAO VISUAL DE DADOS

A Mineragdo Visual de Dados (MVD) tem como intuito proporcionar uma maneira ino-
vadora de lidar com o constante fluxo de informagées produzidas pela humanidade. O
principal objetivo desta atividade é promover a relacdo entre algoritmos tradicionais de
Mineragdo de Dados (MD) e a visualizacdo de dados, proporcionando uma facilitacdo na
exploracdo de informagoes. Na Secdo 3.1 sdo dadas as consideracdes inicias acerca do
conceito de MVD, assim como as vantagens de sua utilizacdo neste projeto de mestrado.
A Secdo 3.2 especifica as diferentes técnicas na aplicagdo da MVD. A Secdo 3.3 ilustra a
contextualizacdo da MVD voltado para o contexto imagens e a Secdo 3.4 trata das consi-

deracdes finais deste capitulo.

3.1 Consideracoes Iniciais

Milhares de dados sdo produzidos diariamente, porém a atividade de transformacdo dos
mesmos em conhecimento mostra-se uma tarefa cada vez mais complexa. O Processo de Des-
coberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD)
(FAYYAD etal., 1996) promove um auxilio nesta atividade, possibilitando desde um pré-processamento
dos dados até a interpretacdo de padrdes encontrados. Desta forma, o KDD permite a explora-

cdo das seguintes atividades:

e Verificacdo: Verificacdo da hipdtese inicial proposta;

e Descobrimento: Padrdes encontrados pelo proprio sistema, dividindo-se em duas linhas:

Predicdo: Padrdes encontrados pelo sistema com o objetivo de prever o comporta-

mento de uma entidade baseada em informacdes de sua historia;
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Descricdo: Padrdes encontrados pelo préprio sistema com o propdsito de descrever

os dados de forma a facilitar a compreensdao do mesmo pelo usudrio.

Os procedimentos envolvidos no processo iterativo de aplicagdo do KDD sao ilustrados na

Figura 3.1 e classificados nas seguintes etapas:

e Selecdo: Selecdo ou foco de um determinado subconjunto de dados relevantes para o

processo de extracdo de conhecimento;

e Pré-processamento: Procedimentos para a remocdo de ruidos, dados com informacdes
corrompidas e tomada de outras solu¢des para complicagdes que possam comprometer a

consisténcia das informacdes;

e Transformacgdo: Aplicacdo de transformacdes nos dados para atender os objetivos do
KDD designados previamente ou para reduzir a complexidade e facilitar a manipulagcdo

dos mesmos;

e Minera¢do de Dados: Etapa em que € aplicado o algoritmo de extracdao de mineragdo de

dados, tendo como objetivo a extragdo de conhecimento;

e Interpretacdo: Interpretacdo dos resultados obtidos na iteracdo do KDD. Caso os objeti-
vos tenham sido atingidos, o processo € finalizado e o conhecimento ttil é obtido, caso

contrdrio € retornado para uma etapa anterior € uma nova iteracao ¢ realizada.

Pre- Trans- e Data Interpretation

Selection ‘.'T processing formation Mining Evaluation  _st.is
» ' " " ¥
‘_bj I I_:,a , I_‘f ]| I—w@l—bﬁ;‘

] Target I Preprocessed ITramformtd I Patterns I Knowledge

Data Data Data

Data

Figura 3.1: Imagem retirada de (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Ilustracio das cinco
etapas envolvidas no Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD).

Algoritmos tradicionais de MD mostram-se importantes no processo de extragdo do conhe-
cimento, proporcionando a automatizacao na extracao do conhecimento. Todavia, em casos em
que os dados apresentam maiores complexidades, como imagens, a simples aplicacdo de um

mecanismo de MD mostra-se computacionalmente invidvel.

A representacdo numérica de imagens nido é uma tarefa trivial, acarretando em um dis-

tanciamento da cognicdo humana e, consequentemente, gerando resultados insatisfatérios no
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processo de extracdo de conhecimento. Logo, técnicas voltadas a visualizagdo e interacao pro-
venientes da MVD podem ser utilizadas ao longo das etapas do KDD, permitindo que as infor-
macodes oriundas das imagens sejam trabalhadas, compreendidas e manipuladas pelo usudrio,

facilitando o processo de extragdo do conhecimento.

A unido de algoritmos de MD juntamente com técnicas de MVD permite criar um processo
de extracdo de conhecimento que une a eficiéncia computacional com a percep¢cdo humana.
Desta maneira, a extracdo de conhecimento de conjunto de imagens pode ser obtido tendo o

usudrio como participante ativo neste exercicio.

A MVD propde ndo somente a exibicdo de informacdes provenientes do processo de MD
tradicional, mas também possibilita que o usudrio dé diretivas que possam facilitar no processo
de reconhecimento de padrdes. Assim, o usudrio consegue interagir, de acordo com sua percep-

¢do, direcionando o mecanismo de mineragdo para as caracteristicas que julgar mais relevantes.

O mecanismo de MVD prové um potencial de melhoria no processo de MD especialmente

para (MULLER; SCHUMANN, 2002):

e Bases com grande quantidade de informacao;
e Em casos que pouco se sabe em relacdo aos dados e os objetivos da exploragdo sao vagos;

e Em casos que had pouca homogeneidade e grande comprometimento dos dados devido a,

por exemplo, presencga de ruidos.

3.2 Técnicas de Mineracao Visual de Dados

As técnicas de MVD podem ser diferenciadas quanto a informagao a ser visualizada, a téc-
nica utilizada para a visualizacdo e as técnicas de interacdo e distor¢do empregadas (KEIM et
al., 2002). Logo, com a combinag¢do desses trés elementos, € possivel obter uma abordagem
especifica para o problema de MVD em questao, apresentada na Figura 3.2, levando-se em con-
sideracdo as técnicas de interacao e distor¢do aplicadas (eixo X), a informacdo a ser visualizada

(eixo Y) e a técnica de visualizagdo (eixo Z).

3.2.1 Classificacao pela Informacao a ser Visualizada

Milhares de informacgdes sdo geradas e armazenadas diariamente, sendo entdo associadas
a objetos em uma base. Tais objetos possuem um dado nimero de atributos com diferentes

valores para sua identificacdo.
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Informacgéao a ser Visualizada

Unidimensional

Bidimensional Técnica de Visualizagdo

N-Dimensional Visualizacéio Hierdrquica

Textos e Hipertextos Visualizacdo Orientada a Pixels

Visualizacao Iconografica

Hierarquia/Grafos +
Visualizacdo por Transformacdes Geométricas

Algortimos e Software Visualizacdo 2D/3D Convencional

Convencional Projecdo Filtragem Zor..nm Dlstérgéo Link & Brush

Técnica de Interacgdo e Distorgédo

Figura 3.2: Imagem adaptada de (KEIM et al., 2002). Técnicas de Mineracao Visual de Dados.

Objetos podem ser avaliados em diferentes dimensionalidades dependendo do nimero de
atributos e do tipo de informag¢des encontradas na base. Logo, existem diversas disposi¢oes
conhecidas para os dados, estando estas relacionadas a Dados Unidimensionais, Dados Bidi-

mensionais, N-Dimensionais, Textos e Hipertextos, Grafos ou Algoritmos e Software.

Dependendo do problema em questio, os dados persistentes na base sao tratados de forma
a apresentarem N atributos interessantes, onde N € um nimero inteiro positivo, para a tarefa
de andlise e extracdo de dados. Desta forma, o problema em questdo passa a apresentar N

dimensdes, sendo este valor igual ao nimero de atributos levantados para cada objeto.

O mapeamento de dados que apresentam um grande numero de dimensdes em um disposi-
tivo de visualizagdo tradicional de duas dimensdes ndo é uma tarefa simples. S3o necessarias
técnicas de projecao que possibilitem representar devidamente a informacgao contida na base de
dados além proporcionar ao usudrio um ambiente adequado para interpretacdo favorecida pela

cognicdo humana.

Imagens, as quais foram abordadas nesse estudo, normalmente apresentam diversos atribu-
tos relativos a caracteristicas visuais. Em casos em que imagens sdo representadas em escala de
cinza, por exemplo, cada nivel corresponde a uma dimensdo determinada pela frequéncia em

que ocorre na imagem.
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3.2.2 Classificaciao por Técnicas de Visualizacao

A visualizagdo da informacdo € o principal procedimento no processo de MVD. A simples
representacdo textual ndo permite, muitas vezes, o total aproveitamento dos recursos providos

pela cognicao humana.

A forma como os dados e, possivelmente, padrdes sdo representados € fundamental para

proporcionar ao usudrio um bom entendimento do contexto em questao.

Nao obstante, existem diversas formas de visualizac¢do, sendo necessario avaliar para cada
caso especifico a representacdo direcionada para a melhor compreensdo do contexto em que
os dados estdo inseridos. Esta secdo levanta aspectos sobre a Visualizacdo de Transformacdes

Geométricas, Visualizacdo por Coordenadas Paralelas e Visualizacao Hierdrquica.
Visualizacao de Transformacoes Geométricas

Em alguns casos, mostra-se vidvel a aplicacdo de transformagdes geométricas para que 0s
dados possam ser visualizados de forma mais simplificada, facilitando o processo de extracdo do
conhecimento. Dados multidimensionais, por exemplo, necessitam, muitas vezes, dependendo
da dimensionalidade do problema em questdo, ser trabalhados para encontrar uma representacao
vidvel a um dispositivo bidimensional tradicional de exibi¢do. A Figura 3.3 mostra um exemplo

de aplicagdo da técnica de visualizacdo Scatterplots.

A técnica de Grafico de Dispersao (Scatterplots) é uma das técnicas mais antigas para a
projecao de dados de grandes dimensdes para um contexto bidimensional. A partir das N di-
mensdes, sdo geradas N x (N — 1)/2 pares de projegdes paralelas, sendo que cada par denota a
relacdo das informacdes contidas entre duas dimensdes (WARD, 1994). A técnica de visualiza-

cdo por Scatterplots facilita na exploracido dos dados por meios de (ANDREWS, 1972):

e Clusteriza¢do: Dada a funcdo de mapeamento, € possivel fazer a verificagdo de obje-
tos que encontram-se préoximos segundo a distancia (Euclidiana) em que os mesmos se

encontram;

e Testes para verificacdo de significancia de determinados valores: Com a distribui¢do dos
objetos no plano cartesiano, certos objetos podem ser verificados como outliers (ndo sig-
nificantes para o problema em questdo) e inliers (significantes para o contexto), depen-
dendo da distincia que estes se encontram em relacdo aos demais objetos visualizados.
Para esta atividade é normalmente utilizada uma funcdo para verificar o nivel de signifi-
cancia desses objetos, analisando, por exemplo, a média, a varidncia ou o desviou padrao

das distancias.
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Figura 3.3: Imagem retirada de (CLEVELAND, 1979). Técnica de Visualizacio Scatterplots para
dados gerados artificialmente e aproximacao de seus valores para uma curva.

Visualizacdo por Coordenadas Paralelas

A visualizagdo por coordenadas paralelas parte do principio de representar as N dimensoes
em uma visualizacdo bidimensional, utilizando-se N eixos paralelos com uma mesma orienta-

cdo positiva e equidistantes entre si (INSELBERG; DIMSDALE, 1990).

Os valores sdo mapeados através de arcos de curvas, normalmente sendo estes segmentos de
reta, que interceptam os eixos no ponto que corresponde ao seu valor em cada uma das dimen-
soes consideradas. Um exemplo de visualizacdo utilizando coordenadas paralelas € ilustrado na
Figura 3.4, onde sdo avaliados n atributos, os eixos verticais X,, representam as dimensoes € a

linha poligonal representa a relacdo entre dimensdes baseada no valor C,, para dado atributo.
Visualizaciao Hierarquica

Uma das diferentes maneiras para se visualizar dados N-Dimensionais € através da repre-

sentacdo em forma hierdrquica dos atributos. Para tanto, o espago N-dimensional € subdivido e
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Figura 3.4: Imagem retirada de (INSELBERG; DIMSDALE, 1990). Técnica de visualizacio por coor-
denadas paralelas.

os subespacos resultantes sao dispostos de forma hierdrquica, projetando um sistema de coor-

denadas dentro de um outro sistema de coordenadas mais amplo.

Em (LEBLANC; WARD; WITTELS, 1990), é proposta a exibi¢do dos dados em um sistema de
coordenadas bidimensional, mapeando-se os valores correspondentes em uma janela retangular.
Posteriormente, a cada necessidade de inser¢dao de novas dimensdes, o espago € utilizado como
uma visualizacdo virtual e € feita uma divisao hierarquica, subdivido-se o espaco corrente em

um novo sistema de coordenadas.

Em (ROBERTSON; MACKINLAY; CARD, 1991) é proposto uma visualizag¢do hierarquica deno-
minada Cone-Tree. A ferramenta desenvolvida permite visualizar os dados dispostos em uma
hierarquia de arvores, através de uma simbologia top-down, onde os no6s filhos encontram-se
abaixo dos nds pais. Para evitar dificuldades na sobreposi¢cdo de nds, € proposto que os dife-
rentes niveis da arvore estejam dispostos em uma projecao tridimensional em formato de cone,
possibilitando a interacdo do usudrio através do cursor. A Figura 3.5 ilustra um exemplo da

técnica Cone-Tree.

3.2.3 Classificacao por Técnicas de Interacao e Distorcao

A interatividade € a chave que possibilita o usudrio fazer parte da atividade exploratdria na
tarefa de MVD. As técnicas de interacdo permitem que o usudrio analise e avalie os dados de

forma manipular informag¢des de acordo com o objetivo exploratorio.

As técnicas de distor¢do mostram-se como uma ferramenta para focar a visualizacido de
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Figura 3.5: Imagem retirada de (ROBERTSON; MACKINLAY; CARD, 1991). Visualizacao proposta
pela técnica Cone-Tree.

um determinado subconjunto de dados, mas respeitando a relacdo entre os mesmos. Logo, a
principal ideia desta técnica é a mostrar com maior detalhamento uma certa porcao desejada

dos objetos, enquanto os demais sao representados com um nivel de detalhamento inferior.

Algumas das técnicas de Interagdo e Distor¢do sdo: Proje¢des Dindmicas, Filtros Iterativos

e Zoom Interativo.
Projecoes Dinamicas

Em casos onde se mostra necessdria a visualiza¢ao de um grande nimero de atributos e mui-
tos valores associados a estes, a visualizacao de toda a informagdo torna-se complicada. A ideia
da utilizacdo de projecdes dindmicas € sanar este tipo de problema, permitindo que a projecdo
utilizada seja alterada dinamicamente ao longo do tempo para facilitar a exploragdao de dados
multidimensionais. Desta forma, € selecionado um subconjunto de dados a ser visualizado com

énfase, sem comprometer os demais dados.

A projecdo pode ser alterada de forma automatica devido a algum fator identificado pelo
sistema, como a possibilidade de uma proje¢do mais vidvel para a visualizacdo da informa-
cdo. Existe também a possibilidade de desencadear a mudanca de projecdo pela requisi¢ao do

usudrio, através da selecdo de um determinado subconjunto de dados, por exemplo.

Em (ROBERTSON; MACKINLAY; CARD, 1991), é proposto que o usudrio possa selecionar um
dos nés pertencentes a Cone-Tree construida e, logo em seguida, a projecao € alterada através

do rotacionamento da drvore, facilitando a visualizacdo da hierarquia de nds desejada.
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Filtros Iterativos

Outra possibilidade de abordagem em um cenério de alta dimensionalidade com grandes
quantidades de objetos € a utilizagdo de filtros dindmicos e iterativos. Assim, somente um
subconjunto de dados € visualizado ou destacado, permitindo entdo a concentracdo de esforcos

empregados na tarefa de exploracdo de padrdoes em somente um subconjunto especifico.

Existem duas formas principais na aplicacdo de filtros iterativos. Existe a possibilidade
da selecdo direta de um subconjunto de dados (browsing) ou pela especificacdo das proprie-
dades do subconjunto desejado (querying). Enquanto a técnica de browsing mostra-se mais
intuitiva, visto que o subconjunto de dados é primeiramente visualizado para posteriormente
ser selecionado, a técnica de querying possui maior eficiéncia pelo fato de que ndo necessita de

visualizagao prévia.

Um exemplo de aplicag¢do visual utilizando filtro dindmico através de browsing pode ser
encontrado em (BIER et al., 1993). A ferramenta Magic Lenses é constituida por um poligono
em formato de retangulo para a selecdo da drea e objetos desejados, juntamente como um ou-
tro recurso para a destacar o objeto relevante para a filtragem, podendo evidenciar diferentes

atributos ou valores.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo de utilizagcdo da ferramenta Magic Lenses juntamente com
o recurso de colorir o objeto selecionado. Em (a) a situagdo inicial onde existem seis objetos;
em (b) o usudrio utilizou a ferramenta preenchendo o objeto desejado com a cor verde e em
(c) o usudrio utilizou a ferramenta e selecionou um contorno de cor azul para filtrar o objeto

desejado.

AN
VAY,

(a) (b) (€)

Figura 3.6: Imagem retirada de (BIER et al.,, 1993). Exemplo de utilizacdo da ferramenta Magic
Lenses juntamente com o recurso de colorir o objeto selecionado.

A Figura 3.7 demonstra uma outra aplicacio da ferramenta Magic Lenses, onde sdo utiliza-

das duas "lentes"para filtrar a drea desejada. S@o empregados duas janelas para filtragem, sendo
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uma para adicionar sombra ao contorno da imagem e outra para exibir o conteido em branco e

preto.

Figura 3.7: Imagem retirada de (BIER et al.,, 1993). Exemplo de utilizacao da ferramenta Magic
Lenses onde sao utilizadas duas "'lentes''para filtrar a area desejada.

Zoom Interativo

Quando diversos dados sdo manipulados para visualizagdo, mostra-se vidvel tratd-los de
forma a abranger uma quantidade inferior de informagdes visuais, através da exibicao do re-
sumo dos mesmos. Caso haja necessidade de maior detalhamento, € viabilizada a opc¢do de

disponibilizar os dados em diferentes resolugdes.

Obter um maior nivel de detalhamento ndo significa apenas a visualizagdo de objetos an-
tes ocultos, mas também possibilita que sejam disponibilizadas mais informacdes relativas ao

objeto, como uma descri¢do mais minuciosa de atributos ou valores, por exemplo.

3.3 Mineracao Visual de Imagens

Como levantado na Secdo 3.2.2 existem diversos recursos para a visualizag@o de informagao
multidimensional em um display bidimensional convencional. Contudo, as principais aborda-
gens encontradas em um cendrio onde os objetos de estudo sdo imagens consistem na utilizacao

de Transformacdes Geométricas ou de Visualizagdes Hierdrquicas.

3.3.1 Visualizacdo Baseada em Transformacoes Geométricas

A visualizacdo de dados multidimensionais através da utilizagdo de transformacgdes geo-
métricas implica em realizar um mapeamento da informac¢do em um espaco visual de dimen-

sionalidade inferior, mantendo, na medida do possivel, as relagdes de distancia definidas no
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espaco original. O subespaco de projecdo é, normalmente, unidimensional, bidimensional ou

tridimensional para facilitar a compreensdao humana.

Dentre as possibilidades na abordagem da visualizacdo por transformacdes geométricas,
existem as classes de transformacdes lineares, ndo lineares e metodologias hibridas que utilizam

ambas abordagens.

e Transformacoes lineares: Permitem projetar informagdes multidimensionais em uma
nova base ortogonal de menor dimensdo. Uma técnica de mapeamento linear amplamente

conhecida é a Principal Component Analysis (PCA) (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).

e Transformaco6es nao lineares: Tentam minimizar uma funcio de perda de informacao,
denominada fungdo de stress, causada pela reducdo da dimensionalidade. Majoritaria-
mente, tal fun¢do baseia-se na medida de dissimilaridade entre elementos na dimensao
original e no novo espago de projecao. Um exemplo de uma técnica nao-linear é Multidi-

mensional Scaling (MDS) (BRANDOLI et al., 2010) e Sammon Mapping (SAMMON, 1969).

e Hibrido de mapeamento: Usa vantagens das técnicas lineares e ndo-lineares. Méto-
dos conhecidos sdao Least-Square Projection (LSP) (PAULOVICH et al., 2008), Fast-Map
(FALOUTSOS; LIN, 1995).

Existem diversas vantagens e desvantagens relativas a cada metodologia de transformacao,
mas, geralmente, transformagdes lineares realizam a projecao através da solucao de um sistema
linear, proporcionando um cédlculo mais rdpido do mapeamento. Técnicas baseadas em trans-
formacdes ndo lineares tentam minimizar a funcdo de perda de informacao (funcado de stress),
permitindo que a nova distribui¢io mantenha relacionamentos entre instancias o mais proximo
possivel do original. Técnicas de mapeamento hibrido sdo usadas para obter vantagens de am-

bas as abordagens.

Técnicas de mapeamento, no entanto, fazem uso de uma tnica transformacao global. Neste
sentido, se dada instancia tiver sua posi¢do alterada ou outras informacgdes forem adicionadas,
toda a projecdo € recalculada. Desta forma, tal dependéncia global impossibilita que seja feita
uma exploragdo visual e interativa adequada, prejudicando a acdo do usudrio no processo de des-
coberta de conhecimento. No entanto, sdo encontrados métodos que utilizam projecdes locais
na literatura, os quais fornecem mapeamentos locais descontinuados na projecao. Logo, através
destas metodologias, altera¢des realizadas na distribuicdo dos dados ndo causam impacto sobre

toda a projecdo, mas somente em uma por¢ao da mesma.
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As metodologias PLP (PAULOVICH et al., 2011) e LAMP (JOIA et al., 2011) propdem mape-
amentos locais que, através de um subconjunto amostral, é realizada uma projecio inicial para
orientar o posicionamento dos demais objetos. A técnica PLP utiliza forca bruta para posicionar
o subconjunto de amostras, distribuindo os objetos restantes sdo projetadas utilizando-se opera-
dores laplacianos obtidos a partir de grafos desconexos da vizinhangas. No entanto, alteracdes
na proje¢do, exigidas pelo usudrio, impactam em atualizacdes dos grafos, aumentando o custo
computacional. A metodologia LAMP, no entanto, faz uso de amostras (Pontos de Controle)
e sua localiza¢do no espaco de projecdo inicial, construindo, posteriormente, um conjunto de
mapeamentos ortogonais afins, um para cada instancia a ser projetada. Assim, tais Pontos de
Controle podem ser manipulados para a distor¢do do espaco de projecdo inicial, ocasionando

no reposicionamento das instancias vinculadas a sua vizinhanga.

Em (BRANDOLI et al., 2010) € proposto um sistema onde as imagens sdo mapeadas em um
espaco bidimensional de acordo com as caracteristicas extraidas. Através de um processo itera-
tivo e com a participac¢do ativa do usudrio, € avaliado se o resultado obtido € suficiente, exigindo,
caso necessdrio, a alteragdo da técnica empregada na extragdo das caracteristicas das imagens.
A Figura 3.8 ilustra o sistema proposto, sendo este distribuido nas etapas de: (1) extracdo do
vetor de caracteristicas das imagens; (2) projecao dos vetores em um espaco bidimensional; (3)
calculo da silhueta (relagdo de distancias inter-grupo e intra-grupo) para verificar a qualidade
da projecdo; e (4) mudanca dos parametros de extragdo de caracteristicas de imagens. A Fi-
gura 3.9 demonstra um exemplo da aplicagdo do sistema, levando-se em conta um cendrio com
70 imagens distribuidas igualmente em 7 classes distintas, sendo que 5 delas apresentam boa

identificacdo e 2 encontram-se misturadas.
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Figura 3.8: Imagem retirada de (BRANDOLI et al., 2010). Ilustracio do sistema proposto.
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Figura 3.9: Imagem retirada de (BRANDOLI et al., 2010). Exemplo de visualizaciao de 7 classes de
imagens distintas, sendo que 5 delas apresentam boa identificacao e 2 encontram-se misturadas.

3.3.2 Visualizacao Baseada em Hierarquia

Uma possibilidade de visualizacdo de imagens € disponibilizd-las de forma hierdrquica.
Em outras palavras, realizar uma projecao das imagens através da representacdo encontrada na
etapa de extracdo de caracteristicas, levando-se em conta uma hierarquia estabelecida pela si-
milaridade entre as mesmas. Desta forma, a constru¢do dessas relacdes de similaridade pode
assumir uma estrutura semelhante a de uma arvore, a qual pode ser estruturada segundo dife-

rentes metodologias.

Segundo (NGUYEN; HUANG, 2002) a visualiza¢do em estrutura de arvore pode ser classifi-

cada em duas técnicas principais, sendo estas definidas como Connection e Enclosure.
Connection

A arvore € construida através da utilizacdo de um diagrama denominado node-link. Um
conjunto de arestas sdo desenhadas no diagrama para estabelecer um vinculo entre nds pais e

nos filhos, sendo estas responsaveis pela indicagio do relacionamento entre os mesmos.

A vantagem de utilizacdo desta técnica de visualizacdo de estrutura em drvore € a facil
interpretacdo humana, visto que a estrutura de relacionamento entre os nos € trivialmente reco-

nhecida e definida pelas arestas.

Dentre os exemplos encontrados na literatura para a construcdo da hierarquia em arvores
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pela utilizacdo do diagrama node-link sdo: hyperbolic-tree (LAMPING; RAO; PIROLLI, 1995) e
Cone-Tree (ROBERTSON; MACKINLAY; CARD, 1991).

Uma das abordagens encontradas na literatura para a constru¢do da drvore de similaridade
consiste na utilizacdo do método Neighbor Joining (NJ) (SAITOU; NEI, 1987). A ideia consiste
em, através do cdlculo da matriz de distancia, empregar a construcao de uma arvore filogenética.
Uma arvore filogenética tem o propodsito de expressar relagdes de similaridade evolucionéria,
aplicando o principio da evolu¢do minima. A evolu¢do minima refere-se a um conceito baseado
na andlise de diferentes topologias da drvore filogenética na tentativa de minimizar a quantidade

total de mudancas evoluciondrias.

O método de NJ pressupde a constru¢do de uma arvore sem raiz definida, onde cada par
de objetos mapeados sdo unidos a um ancestral hipotético em comum. Desta forma, os nés
folhas passam a ser representativos de objetos; nds internos representativos de objetos ancestrais
hipotéticos; e o tamanho das arestas correspondente a similaridade entre os objetos, sejam esses
nos-folha ou nds internos. A Figura 3.10 ilustra um exemplo produzido pela ferramenta PEx-
Image (Projection Explorer for Images) (ELER et al., 2009), o qual também possibilita multiplas

visualizagdes do espago de projecdo de imagens.

Figura 3.10: Imagem retirada de (ELER et al., 2009). Ilustracio de uma possivel projeciao gerada
pela ferramenta PEx-Image, a qual permite verificar a arvore filogenética e visualizar imagens
pertencentes a uma dada evolucio (ramificacio).

Levando-se em conta os procedimentos levantados em (CUADROS et al., 2007), a constru¢ao
da arvore filogenética pelo método NJ, consiste em, inicialmente, construir uma arvore em

formatado de estrela, onde as N folhas sdo conectadas a um no inicial. Juntamente, € construida
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a matriz de distancia D, onde cada elemento (i, j) representa a distincia (similaridade) calculada

entre os objetos i € j.

Em cada iteracdo do processo de construcdo da arvore, € verificado o menor valor para a
soma de dois ramos que relacionam os nés i e j (Equagdo 3.1). Desta forma, € inserido um n6

interno X, com i e j sendo os nds filhos e o novo né conectado como um ancestral em comum

deie .
S LY Dyt D)+ 2 ]ilD 3.1)
= 50 Ay ik +Dji) +—==+ ——= ki :
boAN-2) T ON-[ 3

Com a inserc@o do novo nd, a distancia entre i e X e a distancia entre j e X sdo calculadas
(Equacdes 3.2 e 3.3).
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A matriz de distancia D € entdo atualizada, substituindo os objetos i e j por X e recalculando

a nova distancia de X para os demais nés Y que constam na matriz (Equacao 3.4).

Dyy = — X 20 (3.4)

Os passos de unido de nds sdo realizados até o momento em que existirem apenas dois nds

na matriz de distincia D.
Enclosure

Uma possibilidade de representacdo da hierarquia entre imagens € através da utilizagdo
do conceito de enclosure. Assim, objetos que encontram-se em um nivel mais elevado da
hierarquia englobam os demais objetos de niveis inferiores da hierarquia. Desta forma, a cada
nova inser¢do de uma imagem na hierarquia, a drea de visualiza¢do destinada para um nivel

superior € subdividida para comportar o novo objeto inserido.

Um exemplo de aplicagdo da técnica de enclosure para a representacdo hierarquica de ima-
gens € vista na metodologia tree-maps (JOHNSON; SHNEIDERMAN, 1991). A abordagem consiste

em mapear cada n6 em uma 4area retangular, sendo esta subdividida a cada nova requisi¢ao de
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inser¢do de um no filho. O tamanho da drea utilizada por cada né esta relacionada diretamente
com a importancia do contetido do novo objeto inserido na hierarquia. A Figura 3.11 (a) apre-
senta a utilizacdo da abordagem nested tree-maps, indicando uma visualizag¢do explicita para a
hierarquia e a Figura 3.11 (b) ilustra a utilizac¢do da tree-map convencional, tendo a estrutura da

arvore implicita e exibindo somente os nds folha para melhor proveito da drea de projecao.

I gl
s

e

(al (b)

Figura 3.11: Imagem adaptada de (JOHNSON; SHNEIDERMAN, 1991). Exemplo da aplicaciao da
técnica nested tree-map (a) e da tree-map convencional (b).

3.3.3 Avaliacao da Qualidade da Visualizacao

Apesar do principal objetivo da etapa de visualizagdo da informacao ser de cardter subjetivo,

certas métricas podem ser utilizadas para avaliar a qualidade da visualizacdo.

Considerando-se a utilizacdo de transformacdes geométricas para a projecdo de imagens
em um espaco de dimensionalidade reduzida, certos agrupamentos (clusters) podem ser iden-
tificados. Logo, duas medidas de distancia podem ser utilizadas para verificar a distribui¢ao
dessas projecdes no espago, sendo estas definidas por relagdes intra-grupo e inter-grupo. As
relagdes intra-grupo estdo associadas as distancias entre elementos pertencentes a um mesmo
grupo (cluster), enquanto as relacdes inter-grupo avaliam a distancia entre elementos de grupos

diferentes.

Uma métrica que calcula a correlagdo entre as relagdes intra-grupo e inter-grupo € definida
como silhueta (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009). Por definicdo, a silhueta é dada como a deli-
mitacdo de cada grupo (cluster) no espaco de projecdo, possibilitando verificar quais objetos
pertencem a dado grupo e quais objetos ndo possuem uma boa relacdo ao grupo devido a sua

distancia. Logo a silhueta média (S,,.4) da projecdo é dada por:
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1 N b(i) —a(i)
Smed - N Z max{a(i),b(i)}

i=1

(3.5)

Onde a(i) representa a média da distincia de dado objeto i relativo ao grupo A a qual per-
tence (relagdo intra-grupo); b(i) a distdncia minima entre o objeto i e os demais agrupamentos,

com excecdo do grupo A (relagdo inter-grupo); e N € o nimero de elementos da projecao.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o conceito de Mineracdo Visual de Imagens e a importincia
do mesmo para o problema em questdo. Foram também levantadas as técnicas que envolvem
a MVD e sua aplicacdo dentro do contexto de imagens em que este projeto de mestrado € pro-
posto. Foram apresentadas as técnicas de visualizacd@o e interacdo que permitem proporcionar
um melhor aproveitamento da participacdo ativa do usudrio na tarefa de extracdo de conhe-
cimento. Adicionalmente, foi discutido como pode ser feita a avaliacdo da qualidade da(s)

técnica(s) de visualizacdo baseadas em projecao.
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Trabalho Desenvolvido



Capitulo 4

TRABALHO DESENVOLVIDO

O trabalho desenvolvido neste projeto de mestrado permite a redugdo da descontinuidade
semdntica (Gap Semdntico) de sistemas de Consulta por Conteiido de Imagem (CBIR) atra-
vés da utilizacdo do fator de diversidade e técnicas de Mineracdo Visual de Dados (MVD).
A MVD ¢ usada para prover maior interacdo do usudrio na consulta, permitindo também
um melhor entendimento dos pardmetros de similaridade e diversidade utilizados. O usud-
rio, pela metodologia proposta, passa a ter um papel ativo na consulta, agindo de acordo
com seu julgamento e conhecimento prévio, aproximando os resultados para o esperado.
Na Secdo 4.1 deste capitulo sdo dadas as consideragdes inicias acerca do trabalho de-
senvolvido. Na Secdo 4.2 ¢ discutido detalhadamente o método proposto e os conceitos
envolvidos no mesmo. Na Secdo 4.3 sdo enumeradas algumas das limitacoes encontra-
das para o trabalho desenvolvido e, na Se¢do 4.4, sdo dadas as consideragoes finais deste

capitulo.

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas desenvolvidas neste projeto de mestrado, as
quais propdem a reducdo da descontinuidade semantica (Gap Semantico) em sistemas CBIR.
Um novo método para realizar consultas de k vizinhos diversos mais proximos (k-Nearest Di-
verse Neighbors, k-NDN) foi proposto, utilizando a andlise da dimensdo fractal do conjunto
de dados e adicionando de técnicas de MVD. Logo, € esperado que os resultados estejam mais
proximos do esperado pela cogni¢cdo humana, visto que o usudrio passa a atuar ativamente na

consulta, fornecendo conhecimento prévio para melhorar a seméantica dos resultados.

O método proposto realiza um corte inteligente do espaco onde é realizada a consulta,

baseando-se na dimensao fractal do conjunto de imagens. Desta forma, o subconjunto de dados



4.2 Detalhamento do Trabalho Desenvolvido 51

¢ fixado em um primeiro momento, possibilitando uma melhor compreensdo dos resultados e
permitindo que os mesmos sejam avaliados através de um algoritmo concorrente, diminuindo o

tempo de execugdo da consulta.

Através de técnicas de Projecao Multidimensional, uma projecdo intermedidria de deter-
minadas instancias do conjunto de imagens (Pontos de Controle) é dada, juntamente com a
projecdo da imagem de consulta. Neste momento, o usudrio pode manipular tais instancias e
direcionar os resultados do sistema CBIR de acordo com seu conhecimento prévio sobre o con-
junto de dados, aproximando instancias/categorias que apresentam algum grau de similaridade

de acordo com o julgamento empregado.

E apresentado o o método proposto que foi chamado de Visual-interactive k-NDNg Method
(Vik), o qual permite que o usudrio refaca a consulta através da manipulagao/distor¢ao de infor-
macoes apresentadas em uma projec¢do inicial, sendo esta utilizada para refazer a consulta com o
uso da nova distribui¢do das imagens. Isso torna o ambiente CBIR mais flexivel possibilitando

que o mesmo retorne resultados mais préximos do que € desejado pelo usudrio.

Uma projecao final € apresentada e técnicas de interacdo provenientes da MVD sio adicio-
nadas para promover uma melhor interatividade na exploragcdo das informacdes projetadas. Sao
também fornecidos artificios para evidenciar aspectos relacionados aos resultados do sistema
CBIR, a distribui¢do do conjunto de dados e as imagens que foram consideradas no cédlculo da

relacdo entre similaridade diversidade na consulta pelos k vizinhos diversos mais proximos.

Resultados desconsiderando as técnicas de MVD empregadas no método proposto sdo tam-

bém fornecidos para o usudrio comparar as vantagens do trabalho desenvolvido.

4.2 Detalhamento do Trabalho Desenvolvido

Aplicar um fator de diversidade na consulta por similaridade, como levantando na Se¢do
2.8, pode auxiliar na reducdo da descontinuidade semantica, diminuindo a discrepancia dos
resultados obtidos em relagcdo ao esperado pelo usudrio. Contudo, adicionar diversificagdo na
consulta exige um alto custo computacional, inviabilizando a anélise de todas as possibilidades

de resultados dentro do conjunto de imagens.

Avaliar o impacto de parametros que relacionam similaridade e diversidade na consulta € de
dificil compreensdo para o usudrio. Além disso, o conhecimento e julgamento do usuario ndo
sdo utilizados neste processo para que o mesmo possa compreender e guiar e orientar a consulta

para obter um resultado mais satisfatorio.
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Neste trabalho de mestrado, foi desenvolvido o a metodologia denominada ViK. A mesma
nao s6 propde uma forma mais intuitiva € menos custosa para execucdo de consultas por vizi-
nhos diversos mais proximos (kNDN), mas também possibilita que o usudrio participe mais ati-
vamente durante o processo da consulta e exploragcdo dos resultados. Através do conhecimento

prévio e julgamento do usudrio, a consulta pode ser refeita para atingir melhores resultados.

Uma visdo geral do método desenvolvido, desconsiderando as técnicas de MVD empre-
gadas, € apresentada na Figura 4.1. O conceito de dimensao intrinseca do conjunto de dados €
utilizado para reduzir o custo da adi¢do do fator de diversidade em consultas por vizinhancga. Os
resultados dessa abordagem consideram os conceitos de similaridade e diversidade aplicados no
espaco N-Dimensional, o qual é representado pela cardinalidade N do vetor de caracteristicas

obtido no etapa de extrac@o de caracteristicas.

k-
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Figura 4.1: Passos do método proposto para a consulta pelos vizinhos diversos mais préximos
(k-NDN), considerando o espaco N-Dimensional.

O usudrio fornece a imagem de consulta (ver Figura 4.1); o nimero s de imagens desejadas
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a serem estimadas pelo raio na andlise da dimensao fractal do conjunto de dados; a relagcdo
(trade-off) A entre os fatores de similaridade e diversidade; e o nimero k de imagens similares
diversificadas a serem encontradas. A andlise da dimensdo fractal do conjunto de imagens € uti-
lizada para estimar um valor para o raio, o qual, através de uma consulta por abrangéncia (Range
query), retorna o subconjunto de imagens que serdo consideradas na avaliagdo dos conjuntos
de candidatos para a consulta k-NDN. Para cada subconjunto candidato, € calculada, através
de uma funcdo de pontuacgdo, a relacdo entre similaridade e diversidade. O subconjunto que
maximiza a fun¢do, denominado k-similar diversification set, é encontrado e uma visualizacao

das imagens correspondentes é dada ao usudrio.

Os resultados obtidos na abordagem N-Dimensional s3o utilizados para analisar as vanta-
gens da adi¢@o de técnicas de MVD em sistemas CBIR. O principal objetivo da metodologia
proposta é fornecer maior flexibilidade para o usudrio, permitindo que o mesmo direcione os
resultados de acordo com o seu julgamento e conhecimento prévio do conjunto de imagens.
Adicionalmente, o método proposto fornece uma melhor compreensao do relacionamento da
imagem de consulta com as demais imagens do conjunto, fornecendo artificios para que o en-
tendimento do resultado obtido pelo sistema CBIR e outros fatores que este abrange, como a
relacdo entre similaridade e diversidade. Facilitando a compreensdo dos resultados e fatores
envolvidos na consulta k.-NDN e colocando o usudrio como um agente ativo neste processo, o
sistema desenvolvido tem como principal funcionalidade a reducdo da descontinuidade seméan-

tica.

Diferentemente do uso de todas as caracteristicas extraidas do conjunto de imagens, como
levantado na Figura 4.1, as técnicas de MVD utilizam informagdes do espaco de proje¢do mani-
pulado pelo usudrio para verificar o subconjunto de instancias que melhor responde a consulta
k-NDN. Desta forma, os procedimentos realizados e os resultados encontrados passam a utili-
zar informacdes oriundas do espago projetado e distorcido pelo usudrio. Uma visdo geral do

método proposto com a adi¢ao das técnicas de MVD ¢€ ilustrado na Figura 4.2.

A visualizagdo utilizada no trabalho desenvolvido € baseada na projecdo LAMP (JOIA et
al., 2011), visto que a mesma possui caracteristicas que possibilitam maior interatividade (Se-
cdo 3.3.1). Desta forma, amostras (Pontos de Controle) representativas de cada categoria do
conjunto de imagens sdo previamente selecionadas e projetadas pela técnica Fast-Map (FA-
LOUTSOS; LIN, 1995), juntamente com a projecdo da imagem de consulta. O usudrio, nesta
etapa, tem a liberdade de manipular os Pontos de Controle e a imagem de consulta projetados,
ajustando e posicionando instancias por sua similaridade de acordo com seu julgamento. Fi-

nalmente, uma projecdo final é dada utilizando como referéncia a distor¢do do espacgo inicial
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Figura 4.2: Passos do método proposto para a consulta pelos vizinhos diversos mais préximos

(k-NDN), considerando a utilizaciao das técnicas de MVD.

de projecdo. E entdo verificado qual subconjunto candidato melhor responde as necessidade da
consulta k-NDN de acordo com as informacdes oriundas da projecao final. Outras técnicas de
MVD sao também adicionadas nessa etapa para aproveitar o cardter exploratdrio do espaco de

projecdo e dos resultados obtidos. A Figura 4.3 ilustra a visualiza¢do, intera¢do e obtencao dos

resultados guiados pelo usudrio segundo a metodologia proposta.

Maior detalhamento sobre a utilizagdo dos conceitos relacionados a andlise da dimensao
fractal, da consulta por vizinhos diversos mais proximos (k-Nearest Diverse Neighbor Query

(k-NDNq)) e das técnicas de MVD empregadas na metodologia ViK sdao dadas nas préximas

subsecoes.



4.2 Detalhamento do Trabalho Desenvolvido 55

Verificaciio de smilaridade
Selecdo de e diversidade (kNDN)
amostras

Caracteristicas - . _—
das imagens | Amostras + Gerar projegdo H Gerar projecdo
inicial :8 &9 final (LAMP) ,:’,
Fast Map > & 8 e ® TP . Lol ', €—
Caracteristicas * o
da imagem de )
Consulta

Visualizacdo e manipulaggo
de Pontos de Controle e

instdncia da imagem de consulta . i
Visualizagdo do subconjunto

resultante e exploragdo

do espaco de projecéo
PR

Figura 4.3: Técnicas de visualizacio e interacao empregadas no trabalho desenvolvido.

4.2.1 Dimensao Fractal

A andlise da dimensao fractal foi utilizada para reduzir a quantidade de imagens e, conse-

quentemente, o nimero de possiveis combinagdes a serem verificadas na consulta k&-NDN.

A partir de um determinado nimero s de elementos, a andlise da dimensao fractal do con-
junto de imagens pode ser utilizada para estimar um valor para o raio que, a partir de uma
consulta por abrangéncia (Range query), retornaria a mesma quantidade s de elementos de uma
consulta por vizinhanga (KNN) (ARANTES et al., 2003). Um limiar para a cardinalidade do sub-
conjunto de imagens a ser avaliado na consulta k-NDN ¢ estipulado, respeitando, por exemplo,
limitagdes de hardware. Desta forma, o usudrio pode, dentro da limitagdo estabelecida, mani-
pular e escolher um valor de acordo com suas necessidades e conhecimento prévio do conjunto
de imagens, possibilitando que o mesmo tenha um papel ativo no estabelecimentos de quais

imagens serdao analisadas nos resultados respeitando os fatores de similaridade e diversidade.

A dimensao fractal utilizada neste trabalho é uma aproximac¢do da dimensao fractal cor-
relacional calculada de acordo com o descrito em (ARANTES et al.,, 2003). A dimensao fractal
correlacional do conjunto de dados representa a sua dimensionalidade intrinseca e possui a
propriedade de aproximar a distribui¢do das distancias entre elementos no conjunto de dados
(FALOUTSOS; LIN, 1995). O raio r é estimado com base na dimensao fractal de correlacdo do
conjunto de dados D; no nimero de objetos N do conjunto de dados; no didmetro R do conjunto

de dados; e no nimero s de elementos desejados a serem encontrados (ARANTES et al., 2003).

4.1

F=R-exp (log(s(s —1))—log(N(N — 1)))

D

Calcular o didmetro R do conjunto de dados necessita um alto custo computacional, visto
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que, para encontrar a solucdo 6tima global, todas as distancias entre cada instancia deve ser
calculada e avaliada. Para reduzir o custo desta tarefa, foi utilizada uma metodologia similar
em relacdo a selecdo de "objetos pivot"para a projecdo FastMap (FALOUTSOS; LIN, 1995). A
técnica € baseada na selecdo de um elemento arbitrério e € encontrado o elemento do conjunto

com maior distancia em relagdo a este (Algoritmo 5.1).

public static double estimateDataSetDiameter (double [][]
values, int maxIterations) {
double distance;

double maxDistance = Double.MAX_VALUE x (-1);

int globalMaxIndex = values.length - 1; int

localMaxIndex = 0;
int count = O0;
do {
for (int i = 0; i <values.length; i++) A
distance = CBIR.Distance.EuclideanDistance(

values [globalMaxIndex], values[il]);
if (distance > maxDistance) {
maxDistance = distance;

localMaxIndex = 1i;

b
globalMaxIndex = localMaxIndex;
count ++;

} while (count < maxIterations);

return maxDistance;

+

Algoritmo 5.1: Calculo do diametro aproximado para um conjunto de dados.

Segundo o algoritmo para estimar o didmetro do conjunto de dados (Algoritmo 5.1), sdo
dadas como entrada as informacdes referentes ao conjunto (values) e o nimero maximo de
interacdes desejadas para a estimativa (maxlterations). E ajustado para um valor minimo a
distancia encontrada e armazenado o indice referente ao elemento mais distante. Para cada ite-

racdo, o elemento referente a maior distancia (globalMaxIndex) € utilizado para verificar, para
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cada elemento do conjunto, aquele que € mais distante (localMaxIndex). Caso a distancia entre
o elemento sendo analisado e o elemento mais distante seja maior do que a distincia maxima
encontrada (maxDistance), a variavel de maior distincia é atualizada e o indice do elemento
mais distante localmente (localMaxIndex) passa a ser o elemento corrente. Ao fim da compa-
racdo de todos elementos do conjunto, o indice do elemento mais distante (globalMaxIndex) é
atualizado e uma nova iteracdo € realizada, caso ndo tenha excedido o nimero de iteragdes es-
pecificadas como parametro (maxlterations). Por fim, o algoritmo tem como retorno a distancia

méxima (globalMaxDistance) estimada entre os elementos do conjunto.

A aproximacdo da dimensdo intrinseca, calculada pela dimensdo fractal, neste trabalho,
permite reduzir a complexidade do espago original (N-Dimensional) para um espago de me-
nor dimensionalidade. Contudo, é importante ressaltar que a dimensao encontrada se difere da
dimensdo de fato utilizada na projecdo e representacdo das imagens pelas técnicas de MVD
empregadas. Dessa forma, € esperado que haja uma perda razodvel de informacdes nessa redu-
cdo de complexidade dimensional, mas, através das técnicas de MVD e da interagdo do usuério
no processo da consulta, é possivel adicionar o conhecimento provindo da cogni¢do humana e

obter resultados mais satisfatorios.

4.2.2 k-Nearest Diverse Neighbor Query (k-NDNq)

Para enumerar cada subconjunto possivel analisando-se os elementos retornados pelo corte
do espago promovido pelo raio estimado, € necessdria uma légica combinatéria. Para um con-
junto de dados com u elementos e uma cardinalidade v desejada, o nimero de combinacdes

possiveis é dado por:

u!
Cuv:

’

4.2)

vl (u—v)!

Para enumerar todas os possiveis conjuntos de combinacdes candidatos, a técnica proposta

em (KNUTH, 2006) foi utilizada.

Devido ao grande nimero de possiveis conjuntos de combinagdes a serem listados e anali-
sados (e.g: para um conjunto de dados com 1000 imagens e um subconjunto de cardinalidade
desejada igual a 5, temos 8.250.291.250.200 possiveis combinacdes distintas), um nimero ma-
ximo de combinacdes deve ser definido. O usudrio pode manipular o nimero de elementos a
ser considerado nesta tarefa combinatdria, levando-se em consideracdes a limitagdo imposta,
por exemplo, por questdes de recursos computacionais. O valor escolhido, o qual é dado como

entrada para a etapa de andlise fractal do conjunto de dados, permite com que seja reduzido o
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nimero de elementos a serem considerados no levantamento dos subconjuntos candidatos.

E realizada uma consulta por abrangéncia (Range query) utilizando o raio retornado pela
etapa de andlise da dimensdo fractal, reduzindo o espago e a quantidade de elementos a serem
analisados. Utilizar a consulta por abrangéncia, neste caso, € mais vidvel do que uma simples
consulta kNN, visto que o raio ndo precisa ser recalculado em uma nova consulta, ja que leva
em consideracdo a distribui¢cao de todo o conjunto de imagens (Equacdo 4.1). Finalmente, ¢
calculada uma funcao de pontuacao para cada possivel combinacdo de elementos selecionados

pela consulta por abrangéncia (Range query).

A funcdo de pontuagdo proposta em (VIEIRA et al., 2011b) foi utilizada para encontrar o k-
similar diversification set. Dado S = {s1, ..., s, } um conjunto de n elementos; uma compensagao
(trade-off) A, < A < 1, aqual especifica a relacdo entre similaridade e diversidade; e um nimero
k de elementos desejados para retorno da consulta (kK < n), o conjunto que melhor atende a

consulta k-NN (k-similar diversification set) é dado por:

R = argmaxgcg |\ T(q,S") 4.3)

Onde a fun¢do de pontuagdo para cada subconjunto candidato S’ de imagens é dado por:

['(q,8) = (k—1)(1—21)-sim(q,S') +2A -div(S') 4.4)

Em que a Similaridade é representada por uma funcao que verifica a distancia entre a ima-

gem de consulta e as demais imagens do subconjunto,

sim(q,S') = Z 5S,~m(q7si),si S SI 4.5)
i=1

E a Diversidade verificada através de uma funcdo que calcula a distincia entre todas as

imagens do subconjunto.

k=1 k
div(S') = Z Z 5div(si75j)75i75j cs (4.6)
i=1 j=i+1

No método proposto, S é o subconjunto de imagens obtido pela consulta por abrangéncia
(Range query) através do raio estimado pela andlise da dimensdo fractal do conjunto de dados.
S’ é o subconjunto de imagem que representa uma possivel combinag@o de k elementos de S,

com base no algoritmo proposto em (KNUTH, 2006).
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Finalmente, considerando a proposta de solucio para o espaco N-dimensional (Figura 4.1),

as imagens correspondentes ao k-similar diversification set sdo dadas ao usudrio.

No caso da abordagem em que sdo utilizadas as técnicas de MVD (Figura 4.2), os mesmos
procedimentos sdo realizados, apresentando como diferenca a utilizagdo das informacdes do
espaco de projecao distorcido pelo usudrio ao invés de todas as caracteristicas extraidas para

cada instancia do conjunto de imagens.

4.2.3 Técnicas de Mineracao Visual de Dados

Para utilizar o conhecimento do usudrio através da visualizagdo e interacdo com as instin-
cias de conjuntos de imagens, a técnica de Projecdo Multidimensional LAMP (JOIA et al., 2011)
foi considerada. E dada uma projecdo inicial com algumas amostras de instancias do conjunto
de imagens (Pontos de Controle), juntamente com a instanciacdo da imagem de consulta, para
que o usudrio possa manipular o posicionamento de tais instancias e direcionar o resultado da
consulta k-NDN. A Figura 4.4 demonstra um exemplo de manipulagdo de instancias na projecao
inicial do método proposto, na qual, a partir da projecao inicial dada (Figura 4.4a), o usudrio
manipula o posicionamento das instancias (incluindo a imagem de consulta) de acordo com
o seu julgamento sobre a similaridade entre imagens/categorias do conjunto de dados (Figura
4.4b).

[ ] [l
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(a) Projecio inicial sem manipulacio. (b) Projecao inicial ap6s manipulacio.

Figura 4.4: Exemplo de movimentacao de instincias na projecao inicial.

Para auxiliar a atividade de distor¢do e manipulacao do espago de projecdo inicial, o usudrio
pode requisitar a visualiza¢do do identificador ou uma prévia da imagem relativa a instancia
projetada. Apesar de serem ilustrados casos em que as imagens estdo previamente classificadas,
este mecanismo de visualizagdo e intera¢do pode também permitir a andlise de imagens ndo
classificadas, possibilitando que o usudrio faca essa classificacdo manualmente pela alteracdo
no posicionamento das instancias. A Figura 4.5 ilustra um exemplo das possiveis visualizacdes

de informacdes relativas as instancias da projecao.
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(b) Visualizacao de prévia de imagem relativa a
(a) Visualizacao do identificador de instancia. instancia.

Figura 4.5: Exemplo de visualizacdo do identificador ou prévia de imagem relativa a instancia
requisitada pelo usuario.

Utilizando as informacgdes oriundas do espaco de projecdo inicial distorcido e a porcenta-
gem de vizinhos desejada, assim como na técnica LAMP (JOIA et al., 2011), uma visualizagdo
do espaco de projecao final € fornecida ao usudrio. As informagdes relativas ao posicionamento
de cada instancia na projecao final sdo utilizadas para, finalmente, encontrar o subconjunto de

imagens que satisfaz a consulta k-NDN, assim como ilustrado na Figura 4.2 da Secdo 4.2.

O resultado obtido pelo direcionamento do usudrio na utilizagdo das técnicas de MVD ¢é
exibido, juntamente com o resultado que seria obtido considerando o espaco N-Dimensional
(Figura 4.1) representado pelas caracteristicas extraidas para as imagens do conjunto. Para evi-
denciar as vantagens da orientacdo do usudrio na obtencdo de resultados da consulta k-NDN,
artificios adicionais sdo fornecidos para evidenciar fatores envolvidos nesse processo (Figura
4.6). Logo, € dado a possibilidade de visualizar, na projecao final, informacgdes referentes a ima-
gem de dada instancia (Figura 4.6a); centroides de cada agrupamento/categoria (Figura 4.6b);
Pontos de Controle utilizados para a projecdo final (Figura 4.6c); raio de corte do conjunto
utilizado na consulta k-NDN (Figura 4.6d); evidenciaciao do resultado obtido considerando o
espaco de projecdo (Figura 4.6e); e evidenciacdo do resultado obtido considerando o espago

N-Dimensional (Figura 4.6f).

Além de reduzir o Gap Semantico pela participacdo ativa do usudrio na consulta, o trabalho
desenvolvido permite uma melhor compreensao do impacto da adi¢do do fator de diversidade na
consulta ki-NDN. Desta forma, € possivel verificar quais imagens foram consideradas para o le-
vantamento dos subconjuntos candidatos ao (k-similar diversification set), além da proximidade

(similaridade) em que estas se encontram.

Um exemplo de verificacdo do impacto do aumento da diversidade e dos elementos con-
siderados pelo raio da consulta k&-NDN ¢ ilustrado na Figura 4.7, alterando-se os valores do
trade-off entre similaridade e diversidade de A = 0,15 (Figura 4.7a) e A = 0,55 (4.7b). E
requisitado pelo usudrio a visualizac@o do raio de abrangéncia da consulta e os resultados con-
siderando os espagos de projecdo e N-Dimensional. O usudrio pode também visualizar imagens

relativas a instancias especificas da projecao, facilitando a compreensao de quais imagens foram
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Figura 4.6: Técnicas de visualizacio e interacao utilizadas na projecao final.
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consideradas para realizagdo da consulta.
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Figura 4.7: Exploraciao da consulta k-NDN aumentando o valor do trade-off entre similaridade e
diversidade.

Um exemplo da aplicacdo do trabalho desenvolvido com a utiliza¢do de técnicas de MVD

(4.2) € ilustrado na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Exemplo de aplicacio do trabalho desenvolvido.
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4.3 Limitacoes do Trabalho Desenvolvido

Ao longo do desenvolvimento do método demonstrado neste trabalho de mestrado, algumas

limitacdes puderam ser observadas.
Reducao da complexidade

A utilizagdo aproximacgdo da dimensao intrinseca, calculada através da dimensdo fractal,
permite que a complexidade da consulta por contetido de imagens, adicionando-se o fato de
diversidade, seja reduzido. Contudo, ao projetar tais informag¢des em um espago bidimensional
(espago de projecao), existe uma perda razodvel de informacdes, visto que parte da representati-
vidade de cada imagem € perdida. Tal evidenciagdo fica clara ao obter-se um valor aproximado

para a dimensao fractal do conjunto de imagens superior a D = 2.

Apesar das dificuldades encontradas, ao utilizar o conhecimento do usudrio, € esperado que
o comprometimento das informacdes representativas das imagens seja reduzido. Isso ocorre
devido ao fato de que € dada a possibilidade do usudrio interagir e distorcer o espago inicial
de projecao, adicionando informag¢des mais pertinentes e direcionando os resultados de acordo

com o seu julgamento.
Escolha da dimensionalidade da projecao

Na tarefa de reducdo da dimensionalidade para o contexto em que o conjunto de imagens
se encontra, foram avaliadas as diferentes possibilidades do espaco final de proje¢do, tendo este
uma dimensionalidade igual a d. Contudo, para que seja feito um maior aproveitamento da

capacidade de percepg¢do do usudrio, a dimensionalidade escolhida deve ser d = 1,2, 3.

Caso a dimensionalidade do espaco final escolhido fosse d = 1, haveria uma grande perda
de informagdes, ja que toda a representacao obtida no processo de extracdes de caracteristicas
ficaria reduzida a somente uma dimensdo. Dessa forma, nio seria possivel obter uma boa

distin¢do e representatividade de cada imagem do conjunto.

Se fosse escolhida a dimensionalidade d = 3, uma maior quantidade de informacdes poderia
ser exibida, reduzindo a perda de informagdes. Desta forma, a visualizagdo considerando-se um
espaco desta dimensionalidade seria conveniente para a compreensao do usudrio. Nao obstante,
a tarefa de manipulagado e distor¢do do espago ¢ dificultada, visto que recursos teriam que ser
adicionados para movimentagdo vertical, horizontal e também em profundidade, tornando-se
uma atividade de grande complexidade quando envolvido um grande nimero de instancias na

projecao.

Devido as caracteristicas apontadas para d = 1 e d = 3, foi escolhido o espaco bidimensi-
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onal (d = 2) para a projecao das informacdes relativas as imagens. Dessa forma, foi possivel
projetar mais informagdes do que para d = 1 e ainda assim manter uma maior facilidade de

manipulacdo das projecdes se comparado ao espaco tridimensional (d = 3).
Representacao de grande quantidade de categorias

Na projecdo inicial, sdo dadas instincias relativas a cada categoria do conjunto de imagens,
sendo estas denominadas "Pontos de Controle". Dessa forma, cada categoria fica representada
por um pequeno subconjunto de amostras com o intuito de permitir a manipulagdo do usudrio,

permitindo que este determine a proximidade entre as instancias de acordo com seu julgamento.

Um problema surge no cendrio em que uma grande quantidade de categorias € observado.
Tal fato é encontrado devido a dificuldade de distin¢c@o entre cada categoria, a qual, neste tra-
balho, foi feita através da utiliza¢do de cores distintas. Dessa forma, a diferenga visual entre as
projecoes de diferentes categorias passa a ser menor, aproximando categorias distintas a uma
mesma faixa de cor. Com isso, a tarefa de manipulacdo de categorias feitas pelo usudrio se torna

mais complexa.

Para resolver o problema da projecdo de grande quantidades de categorias, poderiam ser
levados em consideracio outras técnicas como a restricdo de categorias mais proximas a ima-
gem de consulta, ou até mesmo a selecao prévia de categorias desejadas na avaliagdo feitas pelo

proprio usudrio, por exemplo.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi descrito como este projeto de mestrado foi conduzido. E apresentado o
método ViK, pelo qual o usudrio passa a ter um papel ativo na consulta por conteido de ima-
gem, direcionando o resultado de acordo com seu julgamento e conhecimento prévio sobre o
conjunto de dados, sendo este possivel através da adi¢do de técnicas de MVD. Adicionalmente,
¢ viabilizado uma melhor compreensao da aplicagcdo do fator de diversidade em consultas pelos
vizinhos diversos mais préximos (k-NDN), permitindo melhor entendimento sobre quais ima-
gens foram consideradas no processo. A sele¢do de possiveis candidatos ao subconjunto que
atende mais adequadamente a consulta k-NDN ¢ feita através da andlise da dimensdo fractal
do conjunto de dados, permitindo encontrar um raio que reduza o espaco em que a consulta é
aplicada. Para avaliar as vantagens da utilizacdo das técnicas de MVD envolvidas, os resultados
relativos ao espaco N-Dimensional, representado pelas caracteristicas extraidas do conjunto de

imagens, € ao espaco de projecao sao dados para comparacgao.



Capitulo 5

RESULTADOS OBTIDOS

Para avaliar a aplicabilidade do método proposto, neste capitulo sdo demonstrados os es-
tudos de caso elaborados com diferentes conjuntos de dados. E demonstrado ndo somente
as vantagens obtidas pela proposta da adicdo do fator de diversidade em consultas por
vizinhanca (kNN), mas também os beneficios adicionais pelo uso de técnicas de Mineracdo
Visual de Dados (MVD). Na Secdo 5.1 deste capitulo sdo discutidas as consideracoes ini-
cias acerca dos experimentos e resultados obtidos para a metodologia proposta. Na Se¢do
5.2 sdo levantados os diferentes estudos de caso avaliados. A Secdo 5.3 apresenta os re-
sultados levando-se em consideracdo o custo computacional observado nos experimentos
realizados e, na Secdo 5.4, sdo dadas as consideracdes finais e importdncia dos resultados

apresentados neste capitulo.

5.1 Consideracoes Iniciais

Para avaliar os beneficios e ganhos obtidos com a metodologia proposta neste trabalho
de mestrado, foram levantadas diferentes situacdes e contextos em que podem ser aplicadas
as técnicas desenvolvidas. Desta forma, ¢ demonstrado ndo somente as possiveis vantagens
da abordagem demonstrada, mas também a extensibilidade e possibilidade de aplicacao das

mesmas em conjuntos de imagens com temas variados.

Neste capitulo, sdo apresentados os artificios utilizados para avaliacdo das técnicas apresen-
tadas neste trabalho de mestrado, assim como os resultados obtidos. Sao demonstrados aspectos
relacionados a qualidade e compreensao do usudrio com relacao a consulta e o conjunto de da-

dos, assim como o custo e o ganho computacional obtidos pela metodologia desenvolvida.
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5.2 Estudos de Caso

Nos experimentos realizados foram sugeridos diferentes conjuntos de imagens. Como prin-
cipal objetivo, os esfor¢os foram principalmente direcionados a avaliagdo do impacto para a drea

de imagens médicas.

Proporcionar uma melhor compreensao e maior participacao do usudrio em consultas por
conteudo de imagens, no contexto de imagens médicas, pode permitir melhores resultados no
diagndstico de determinada imagem de consulta. Adicionalmente, pode-se também ser avaliada
a relacdo entre diferentes categorias de anomalias entre imagens, permitindo o questionamento

de possiveis proximidades entre as mesmas.

Para demonstrar a extensibilidade do trabalho desenvolvido, foi também levado em consi-
deragdo um outro contexto de imagens, sendo este representado por um conjunto de imagens
de faces humanas. Desta forma, € demonstrado que € também possivel obter resultados mais

vantajosos pelas técnicas propostas neste projeto de mestrado.

Nas demais subsec¢des, sdo dados os estudos de caso relacionados a dois conjuntos de ima-
gens médicas: Balan704 Dataset (se¢do 5.2.1) e ROIs Dataset (5.2.2) e ao conjunto de faces
FullFaces Dataset (5.2.3). Sao avaliadas diferentes situagdes em que a metodologia proposta
pode auxiliar na compreensao dos resultados, como vantagens das restricdes impostas pela re-
dugdo do espaco original do conjunto de imagens e os ganhos obtidos com a adi¢do de técnicas
de MVD.

5.2.1 Estudo de Caso 1 (Balan704 Dataset)

Para avaliar os resultados do trabalho desenvolvido para a drea médica, neste estudo de
caso, € levado em conta o conjunto de imagens Balan704. Este fora obtido por contribui¢do do

Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP) da Universidade de Sdao Paulo (USP).

O conjunto Balan704 é composto por 704 imagens de ressonancia magnética (RM), divi-
didas em oito categorias distintas. Cada categoria representa um subconjunto de imagens de

diferentes sessdes do corpo humano, como detalhado na Tabela 5.1.

A representagdo numérica utilizada para as imagens desse conjunto foi obtida segundo o
apontado em (BALAN, 2007). Nessa abordagem, as imagens foram divididas em cinco regides
de segmentacdo, sendo que, para cada regido, foram extraidas seis caracteristicas, como a massa,
o centro de massa e o nivel de cinza médio. Segundo (BALAN, 2007), tais caracteristicas sao as

mais representativas para esse conjunto especifico de dados.
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1.Angiograma
2.Pélvis Axial

3.Cabeca Axial

4.Cabeca Sagital

5.Abdomen Coronal

6.Cabeca Coronal

>/
7.Espinha Sagital

8.Abdomen Axial il

Tabela 5.1: Categorias presentes no conjunto de imagens Balan704.

Neste estudo de caso, desejou-se avaliar as vantagens da metodologia proposta para a ava-
liagdo de determinada anomalia em uma regido especifica do corpo humano. Desta forma, é
esperado que os resultados ndo s6 sejam condizentes com a necessidade do especialista, mas
também que as técnicas de MVD utilizadas facilitem compreender os resultados obtidos e a

relacdo entre outras imagens no conjunto de dados.

Como experimento, foi considerada a imagem ilustrada na Figura 5.1, pretendendo-se ana-
lisar uma possivel anomalia relacionada com a regido da cabeca. Logo, € esperado que, ao
aumentar a proporcao de diversidade na consulta, imagens mais diversificadas sejam encontra-
das. Todavia, devido a restricdo imposta inicialmente pela redu¢do do conjunto de imagens,

uma similaridade minima é imposta na consulta.

Figura 5.1: Imagem de consulta utilizada para o estudo de caso do conjunto de imagens Balan704.

Na Figura 5.2, sdo dados os resultados obtidos considerando a abordagem que utiliza o es-
paco de caracteristicas (Figura 4.1 da Secdo 4.2). Na Figura 5.2a, pode-se notar que as imagens
retornadas pertencem a mesma categoria (Cabeca Axial), visto que ndo foi imposto nenhum fa-
tor de diversidade e, desta forma, a consulta foi feita apenas considerando a similaridade entre

as imagens. Ao considerar uma pequena propor¢do de diversidade na consulta (Figura 5.2b), as
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imagens obtidas possuem maior diversidade entre si, porém ainda se restringem a mesma ca-
tegoria. Adicionando-se um fator de diversidade moderado (Figura 5.2¢), imagens ainda mais
diversas foram obtidas para a categoria Cabeca Axial. Nao obstante, ao ser imposta uma alta di-
versidade na consulta (Figura 5.2d), uma imagem de outra categoria (Cabeca Sagital) foi obtida

(em destaque).

1.0000.pg (2} 2.0047jpg (2) 3.0001.jpg (2) 4.2468.pg (2) 5.2469.jpg (2)

1.0000pg (2) 2.0047.ipg (2) 3.0001.jpg (2) 4.2468,pg (2) 5.1493.jpg (2)

1.0000.jpa (2} 2.0174jpa (2) 3.0163.jpg (2) 4.2837.jpo(2) 5.2867.jpg (2)

1.0174.jpg (2) 2.0163.4pg (2) 3.2837.jpg (2) 4.2867.jpg (2) 5.0996pg (6) )

(d) A = 0,9 (alta diversidade)

Figura 5.2: Resultados para o conjunto de imagens Balan704 alterando-se a compensacio entre
0 e 0,9. Imagens do conjunto de resposta pertencentes a categoria Cabeca Axial, com excecao da
assinalada em destaque (Cabeca Sagital).

A partir dos resultados, pode-se observar que somente imagens de uma mesma regido do
corpo humano foram obtidas. Apesar da imagem de uma categoria diferente (Cabeca Sagital)
ser encontrada ao considerar um grau elevado de diversidade, a mesma € vidvel para a andlise de
anomalias na sessdo avaliada do corpo humano. Ter uma imagem de um angulo/corte diferente
para comparacao pode, em determinados casos, proporcionar uma melhor compreensdo de dado

diagndstico para o contexto em que esse estudo de caso foi realizado.

Se ndo fosse dada uma restricdo para a diversidade através do raio estabelecido pela analise
fractal do conjunto de dados, imagens de outras categorias mais diversas poderiam ser retor-

nadas. Dessa forma, imagens de outros grupos, como Abdomen Axial ou Coluna Sagital nao
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seriam interessantes para avaliar diagndsticos voltados a anomalias na regido da cabeca (DIAS;

BUENO; RIBEIRO, 2013).

Contudo, apesar do auxilio no diagnostico de problemas como nesse estudo de caso, o
usudrio ainda ndo tem um entendimento claro da distribui¢do/similaridade entre as diferentes

categorias do conjunto de imagens.

Para complementar a compreensido do usudrio, as técnicas de MVD apresentadas neste
trabalho de mestrado podem ser utilizadas. Logo, através da visualizacdo da projecdo fi-
nal, desconsiderando-se qualquer distor¢do do espaco projetado inicialmente, pode-se verificar
quais imagens encontram-se mais proximas a imagem de consulta, como ilustrado na Figura
5.3.
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Figura 5.3: Abrangéncia da consulta pelos vizinhos diversos mais préximos (kNDN) no estudo de
caso para o conjunto Balan704.

Pela visualizacdo da projecdo final, € identificado que existem instancias que estdo rela-
cionadas majoritariamente com duas categorias distintas de imagens. O usudrio pode entdo
requisitar a visualizacdo de imagens relativas a instancias especificas, como demonstrado na
Figura 5.4.

Como identificado na Figura 5.4, é verificado que as categorias com maiores nimeros de
instancias estdo relacionadas aos subconjuntos de imagens de Cabeca Axial e Cabeca Sagital. E
possivel entdo notar que, considerando a projecao do conjunto de dados realizada neste estudo
de caso, imagens relativas a tais categorias estdo majoritariamente presentes nos subconjuntos

avaliados na consulta.

Adicionalmente, € possivel requisitar a visualizacao das centréides relativas a cada catego-

ria na projecdo final. Desta forma, pode ser avaliada a proximidade em que cada categoria se
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(a) Visualizacao de instincia relativa a catego-
ria Cabeca Axial.
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(b) Visualizacao de instancia relativa a catego-
ria Cabeca Sagital.

Figura 5.4: Visualizacao de imagens relativas a instincias no estudo de caso: (a) Cabeca Axial e
(b) Cabeca Sagital.

encontra na distribuicdo. A Figura 5.5 demonstra, respectivamente, a visualiza¢do da projecdo
final para este estudo de caso (Figura 5.5a) e a visualizacdo com maior proximidade da area de

consulta e das instancias relativas as categorias Cabeca Axial e Cabecga Sagital (Figura 5.5b).

Pela visualizagao da Figura 5.5a, € possivel verificar que, caso o raio de selecdo de ima-
gens para a consulta (estimado pela anélise fractal do conjunto de dados) sofresse um pequeno
aumento, imagens de outra categoria (Cabeca Coronal) poderiam ser retornadas. Tal categoria
poderia também auxiliar na avaliacdo de anomalias nessa regido do corpo humano. Adicional-
mente, € verificado que as demais categorias encontram-se distantes da imagem de consulta,
indicando que a consideracao de somente imagens mais proximas a consulta, dadas pela restri-

¢do do raio estimado, se mostra vidvel.

Pelos resultados obtidos neste estudo de caso, através das técnicas de MVD utilizadas neste
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Figura 5.5: Visualizacio de centréides pertencentes a cada categoria do conjunto Balan704.

trabalho de mestrado, é possivel verificar que o corte do espago original e dos conjuntos de

imagens a serem analisados mostra-se vidvel para a avaliacao da imagem de consulta e da com-

preensdo da relacdo entre as categorias de imagens. Tal redugdo permite que a diversidade seja

considerada dentre dado limite de similaridade, possibilitando que, majoritariamente, imagens

relativas a uma mesma regido do corpo sejam retornadas, o que auxilia na avaliagdo de anoma-

lias neste contexto.

5.2.2 Estudo de Caso 2 (CT_Pulmao_ROIs Dataset)

Ainda avaliando os beneficios dos métodos desenvolvidos para o contexto da drea médica,

€ considerado, neste estudo de caso, o conjunto de imagens CT_Pulmao_ROIs. O mesmo foi

obtido por contribui¢do do Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP) da Universidade de

Sao Paulo (USP).
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O conjunto CT_Pulmao_ROIs apresenta uma colegdo de 3.257 imagens que contém regioes
de interesse (Regions of Interest - ROIs) de tomografias digitalizadas de imagens de pulmao.
O conjunto € dividido em seis diferentes categorias, onde cinco apresentam padrdes anormais
distintos € uma composta por imagens com observacao de padrdes normais. A Tabela 5.2 ilustra

as diferentes categorias presentes no conjunto CT_Pulméo_ROIs.

1.Consolidagao ﬁ

2.Enfisema
3.Vidro Fosco
4 .Favo de Mel

5.Espessamento

6.Normal

Tabela 5.2: Categorias presentes no conjunto de imagens CT_Pulmao_ROIs.

Diversas doencas pulmonares estdo relacionadas a caracteristicas determinadas pela pre-
senca de alteracOes conhecidas na estrutura pulmonar. Especialistas de dominio chamam estas

alteracOes de achados radioldgicos (radiological findings) (PONCIANO-SILVA et al., 2009).

Para este conjunto de dados, caracteristicas visuais relacionadas a textura (Haralick) (HA-
RALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) foram utilizadas para obter a representagdo numérica

das imagens.

Neste estudo de caso, ainda visando avaliar as contribui¢cdes deste trabalho para drea mé-
dica, demonstra-se a possibilidade de serem analisados relacionamentos entre diferentes diag-

ndsticos (anomalias) de categorias distintas.

Na consulta, foi utilizada uma imagem previamente classificada na categoria Consolidag¢ao
(Figura 5.6). Logo, é esperado que, com o aumento do fator de diversidade na consulta, imagens

com maior dissimilaridade entre si sejam retornadas.

Figura 5.6: Imagem de consulta utilizada para o estudo de caso do conjunto de imagens
CT_Pulmao_ROIs.

Os resultados obtidos para este estudo de caso sio ilustrados na Figura 5.7. E considerada a
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compensacio entre diversidade e similaridade para A = 0 (Figura 5.7a), A = 0,3 (Figura 5.7b),
A = 0,6 (Figura 5.7c), A = 0,9 (Figura 5.7d).
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(d) A = 0,9 (alta diversidade)

Figura 5.7: Resultados para o conjunto de imagens CT_Pulmao_ROIs alterando-se a compensaciao
entre 0 e 0,9. Imagens no conjunto de resposta pertencentes a categoria Consolidacao, com excecio
das assinaladas em destaque (Favo de Mel).

Os resultados representados na Figura 5.7 demonstram que, até um baixo fator de diver-
sidade, somente imagens da categoria Consolidacao sdo retornadas. Contudo, ao aumentar a
diversidade para um nivel moderado ou alto, uma imagem representativa de outra categoria

(Favo de Mel) fora encontrada (em destaque).

Tal descoberta contento uma imagem de outra categoria ao aumentar o grau de diversidade
pode indicar que a imagem de consulta pode possuir caracteristicas de ambas anomalias (ca-
tegorias). Logo, é possivel questionar se a imagem de consulta previamente classificada como
Consolidacdo possui também fatores relacionados a outras anomalias. Adicionalmente, devido
a esta proximidade entre categorias, pode ser estudada a possibilidade da existéncia de uma

correlacdo entre as respetivas anomalias (DIAS; BUENO; RIBEIRO, 2013).

A fim de complementar as conclusdes do estudo demonstrado, é possivel visualizar a pro-

jecdo das instancias relativas ao conjunto de dados, levando-se em consideracao as técnicas de
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MVD apresentadas. Dessa maneira, tais proximidades entre imagens podem ser avaliadas nas
projecdes ilustradas na Figura 5.8. E observado que, majoritariamente, sio encontradas ins-
tancias relativas a imagens da categoria Consolida¢ao (Figura 5.8a) e Favo de Mel (5.8b) na

vizinhanca da imagem de consulta.
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(b) Verificacdo de proximidade a imagem per-
tencente a categoria Favo de Mel.

Figura 5.8: Exploracio da vizinhanca da consulta no estudo de caso para o conjunto
CT_Pulmio_ROIs.

Neste estudo, foi exemplificado que a metodologia permite o questionamento de dado di-
agnostico previamente classificado dentre outras possiveis anomalias. Adicionalmente, € via-

bilizada a inferéncia e estudo de possiveis correlacdes entre diferentes anomalias em conjuntos

de imagens médicas.
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5.2.3 Estudo de Caso 3 (FullFaces Dataset)

Para demonstrar a extensibilidade da metodologia apresentada neste trabalho de mestrado,
um outro conjunto de imagens foi utilizado, o qual ndo possui ligacdes com a drea médica.
Desta forma, o conjunto FullFaces foi utilizado para elaborar o estudo de caso onde o objetivo

foi avaliar o método proposto no contexto de imagens de faces humanas.

O conjunto FullFaces possui 300 imagens de faces, sendo estas obtidas de 30 individuos
distintos e em dez diferentes posicionamentos de suas cabegas. As categorias definidas para

este conjunto representam cada individuo analisado.

A representagdo numérica das imagens desse conjunto foram obtidas através do levanta-
mento do histograma em escala de cinza. Neste estudo de caso, ¢ mostrado como as técnicas de
MVD podem ser utilizadas para obter resultados mais satisfatdrios, utilizando o conhecimento

do usudrio para tal.

Para avaliagdo e comparacdo dos resultados, a imagem ilustrada na Figura 5.9 fo1 utilizada

para consulta.

Figura 5.9: Imagem de consulta utilizada para o estudo de caso do conjunto de imagens FullFaces.

Como ponto de partida do experimento, foi verificado quais seriam os resultados obtidos se
fosse considerado a abordagem que utiliza o espago de caracteristicas original (N-Dimensional).
Desta forma, considerando apenas a similaridade na consulta (compensacgao entre diversidade e

similaridade A = 0), foram obtidos os resultados mostrados na Figura 5.10.

_, N-Dimensional Spac =)

2/2/2/2)

1.018jpa (1) 2.017jpg (1) 3.012jpg (1) 4.010jpg (1) 5.254jpg (25)

it/
6.228jpg (22) 7.1689jpg (16)

Figura 5.10: Resultados para A = 0 considerando o espaco N-Dimensional para o conjunto Full-
Faces.
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Avaliando-se o resultado obtido ao considerar o espaco de caracteristicas original, pode-se
notar que as trés primeiras imagens pertencem ao mesmo individuo (categoria) da imagem de

consulta. Contudo, as demais imagens representam trés outras categorias distintas.

Para avaliar e compreender a proximidade entre a imagem de consulta e as demais catego-
rias encontradas no resultado, €¢ dada a primeira projecao (Figura 5.11). O usudrio pode entao
requisitar a visualizacao das imagens relativas a determinadas instancias, verificando que, como
esperado, imagens de diferentes categorias encontram-se proximas. Tal constatagdo comprova
que caracterfsticas relativas ao histograma em escala de cinza nio sdo suficientes para represen-

tar adequadamente o conjunto de imagens considerado neste estudo de caso.
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Figura 5.11: Projecao inicial e visualizacao de imagens do conjunto FullFaces.

Contudo, através da manipulacdo de instincias e distor¢do do espaco de projecdo inicial,
¢ possivel agrupar imagens e categorias e reposiciona-las em regides de acordo com o conhe-
cimento e julgamento do usudrio. Logo, € possivel agrupar as imagens de mesma categoria
(reduzir as distancias intra-grupo) e separar imagens de categorias distintas (aumentar a distan-
cias inter-grupo). A partir dos resultados encontrados, considerando-se o espago N-Dimensional
(Figura 5.10), as imagens relativas a categoria da imagem de consulta e das demais categorias

ndo desejadas sdo reposicionadas de acordo com o demonstrado na Figura 5.12.

Depois de interagir com a projecdo inicial e distorcer o espaco, a projecdo final € gerada.

Os resultados considerando o espaco final de projecao sdao dados na Figura 5.13.

Avaliando-se os resultados da Figura 5.13, € possivel notar que todos as imagens obtidas

estdo condizentes com a mesma categoria da imagem de consulta. Desta forma, considerando-
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Figura 5.12: Projecio inicial apé6s distorcoes e manipulacoes para o conjunto FullFaces.
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Figura 5.13: Resultados para A = 0 considerando o espaco de projecéo para o conjunto FullFaces.

se apenas a similaridade na consulta, as técnicas de MVD aplicadas puderam obter resultados

mais satisfatérios, como demonstrado nos valores de precisdo e revocacao dados nas Tabelas
53e5.4.

A partir dos dados referentes a consulta dada como exemplo levantados nas Tabelas 5.3 e
5.4, pode ser tracado o grifico comparativo de precisdo e revocagdo para ambas abordagens
(Figura 5.14). Através da visualizacdo e comparac¢do dos resultados, nota-se que, pela projegao,
os resultados através das técnicas de MVD apresentaram precisdo de 100% até a revocagao de
70%, enquanto os resultados para o espaco N-Dimensional decaem para 57, 14% ao atingir uma

revocacgao de 40%.

Adicionalmente, pode ser verificada a diferenca em adicionar niveis mais elevados de di-
versidade nas abordagens utilizando os espacos N-Dimensional e projetado. A comparagdo

pode ser feita visualizando-se a projecao final, onde o usudrio pode evidenciar as instancias
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N-Dimensional
Revocacgdo (%) | Precisdo (%) ‘

10 100
20 100
30 100
40 57,14

Tabela 5.3: Levantamento, em porcentagem, de revocacao e precisao para o espaco N-Dimensional
do conjunto FullFaces.

Espaco de Projecao
Revocacao (%) Precisao (%) ‘
10 100
20 100
30 100
40 100
50 100
60 100
70 100

Tabela 5.4: Levantamento, em porcentagem, de revocacio e precisao para o espaco de projecao do
conjunto FullFaces.
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Figura 5.14: Grafico de Revocaciao e Precisao para comparacio dos resultados obtidos para o
conjunto FullFaces no experimento realizado.

resultantes de ambas abordagens. Na Figura 5.15, é dada a visualizacdo e os resultados para
a compensacao entre diversidade e similaridade A = 0 (Figura 5.15a), A = 0,3 (Figura 5.15b),
A = 0,6 (Figura 5.15c) e A = 0,9 (Figura 5.15d). Os resultados considerando o espaco N-
Dimensional e de projecdo encontram-se, respectivamente, a esquerda (evidenciados por uma

projecao quadrada) e a direita da visualizag¢do (evidenciados por uma reta a partir da projecao
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da imagem de consulta). E também evidenciado o corte das imagens analisadas para o resultado

através do raio desenhado, possuindo em seu centro a imagem de consulta.
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Figura 5.15: Resultados comparativos do espaco N-Dimensional e de projecao para o conjunto de
imagens FullFaces. A compensacio é alterada no intervalo entre 0 e 0,9. Em cada resultado, sdao
evidenciadas as imagens retornadas para o espaco N-Dimensional (a esquerda) e de projecao (a
direita).

Através dos resultados expressados na Figura 5.15 pode-se notar que, além de permitir a
melhor compreensao dos resultados, as técnicas de MVD empregadas neste trabalho permitem
que os resultados estejam restritos as proximidades da imagem de consulta. Em outras palavras,
os resultados considerando o espaco N-Dimensional se encontram mais dispersos € possuem
pouca relacdo entre si, ao ponto em que os resultados da projecdo respeitam a vizinhanca da

imagem de consulta.

5.3 Custo Computacional

A fim de avaliar o custo computacional envolvido na consulta dos vizinhos diversos mais

proximos (kNDN), foi levantado o tempo necessdrio para encontrar o subconjunto resultante
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(k-similar diversification set). Adicionalmente, foi avaliado o ganho computacional com a uti-
lizag¢do do algoritmo concorrente, sendo este possivel pela selecdo prévia das imagens obtidas

pela andlise da dimensdo fractal do conjunto.

Nos experimentos realizados, os subconjuntos candidatos foram formados considerando as
50 imagens mais proximas a imagem de consulta, com a compensa¢do entre similaridade e
diversidade A = 0, 5. Foi utilizada uma maquina com processador Intel Core Q720 (1,60 GHz)

de quatro nucleos (oito virtuais) e 8,00GB de memodria RAM para o levantamentos dos dados.

Os resultados obtidos para o conjunto de imagens Balan704 encontram-se nas Tabelas 5.5
(algoritmo sequencial) e 5.6 (algoritmo concorrente). Para cada consulta KNDN, no intervalo de
k=1 ak =135, foram realizadas dez execuc¢des com o intuito de obter a média e o desvio padrao
do tempo exigido pelas mesmas. E também detalhado o nimero de combinacdes distintas

avaliadas em cada consulta.

Balan704 Sequencial
Imagens a Retornar | Combinagdes Distintas | Média (ms) | Desvio Padréio |
1-NDNq 50 0,2 0,6324
2-NDNq 1225 1,7 11,3534
3-NDNq 19600 139,8 12,5059
4-NDNq 230300 2163,7 83,6740
5-NDNq 2118760 28981,7 298,3551

Tabela 5.5: Resultados para o conjunto Balan704 considerando o algoritmo sequencial.

Balan704 Concorrente
Imagens a Retornar | Combinagdes Distintas | Média (ms) | Desvio Padrio |
1-NDNq 50 1,6 1,5776
2-NDNq 1225 9,5 18,1613
3-NDNq 19600 68,4 21,9301
4-NDNq 230300 911,8 22,6166
5-NDNq 2118760 14227,1 658,9507

Tabela 5.6: Resultados para o conjunto Balan704 considerando o algoritmo concorrente.

Analogamente aos experimentos realizados para o conjunto Balan704, foram também avali-
ados os resultados para os conjuntos CT_Pulmao_ROIs (Tabelas 5.7 e 5.8) e FullFaces (Tabelas
5.9¢5.10).

Variacdes nos custos entre os conjuntos de imagens avaliados sdo encontradas devido a
diferencas de dimensionalidade de cada cenario. Para o conjunto Balan704, foram conside-
radas 30 caracteristicas para a representacdo de cada imagem no conjunto, para o conjunto
CT_Pulmao_ROIs 140 e FullFaces 256. Tais variacdes implicam em maior complexidade no

calculo da distancia/similaridade entre imagens.
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CT_Pulmao_ROIs Sequencial
Imagens a Retornar Combinacgdes Distintas \ Média (ms) \ Desvio Padrao ‘
1-NDNq 50 0,2 0,6324
2-NDNq 1225 17,2 12,3270
3-NDNq 19600 413,5 22,3171
4-NDNq 230300 7214,2 61,3528
5-NDNq 2118760 97080 1244,1262

Tabela 5.7: Resultados para o conjunto CT_Pulmao_ROIs considerando o algoritmo sequencial.

CT_Pulmao_ROIs Concorrente
Imagens a Retornar Combinagdes Distintas \ Média (ms) \ Desvio Padrao ‘
1-NDNq 50 3.3 2,8693
2-NDNq 1225 11,3 15,0114
3-NDNq 19600 185,7 18,2638
4-NDNq 230300 2802,2 41,7952
5-NDNq 2118760 39245,1 2165,1382

Tabela 5.8: Resultados para o conjunto CT_Pulmao_ROIs considerando o algoritmo concorrente.

FullFaces Sequencial
Imagens a Retornar | Combinagdes Distintas | Média (ms) | Desvio Padrio |
1-NDNq 50 0,3 0,9486
2-NDNq 1225 29,1 16,0447
3-NDNq 19600 720,5 38,6846
4-NDNq 230300 127104 151,7345
5-NDNq 2118760 172219,8 1341,8148

Tabela 5.9: Resultados para o conjunto FullFaces considerando o algoritmo sequencial.

FullFaces Concorrente
Imagens a Retornar | Combinag@es Distintas | Média (ms) | Desvio Padrdo |
1-NDNq 50 4 3,7118
2-NDNq 1225 17,7 20,4126
3-NDNq 19600 295,8 23,3037
4-NDNq 230300 4700,2 58,1201
5-NDNq 2118760 63636,7 1200,9126

Tabela 5.10: Resultados para o conjunto FullFaces considerando o algoritmo concorrente.
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Avaliando-se os resultados obtidos para os trés conjuntos de imagens, € possivel perceber
que existe um ganho computacional considerdvel na utilizagdo do algoritmo concorrente ao
ser aumentado o nimero de imagens a serem retornadas. Com um ndmero mais elevado de
combinacdes a serem analisadas, o uso de multiplos fluxos de execugao (Threads) permitem
que as mesmas sejam processadas paralelamente, reduzindo o tempo necessario para a veri-

ficacdo de todos os candidatos. Um quadro comparativo da relacio de ganho na propor¢do

Custodo Algoritmo Sequecial
Custodo Algoritmo Concorrente

obtido para o conjunto FullFaces é demonstrado na Tabela 5.11.

Comparagao do Ganho Computacional
Imagens a Retornar Combinagdes Distintas \ Proporcao \
1-NDNq 50 0,075
2-NDNq 1225 1,6440
3-NDNq 19600 2,4357
4-NDNq 230300 2,7042
5-NDNgq 2118760 2,7062

Tabela 5.11: Resultados do ganho computacional entre o algoritmo sequencial e concorrente para
o conjunto FullFaces. Proporc¢iao dada pelo custo do algoritmo sequencial pelo concorrente.

A partir dos resultados de ganho demonstrados na Tabela 5.11, pode-se perceber que, para
a consulta 5-NDNq no conjunto FullFaces, o custo para o algoritmo sequencial €, aproximada-

mente, 2,70 vezes maior do que o concorrente.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos e estudos de caso utilizados para a va-
lidac@o do trabalho desenvolvido para este projeto de mestrado. Foram avaliados diferentes
conjuntos de imagens, sendo principalmente voltados para a andlise de bases de imagens mé-
dicas, mas mostrando a extensibilidade das técnicas para outros contextos. Foram dadas as
vantagens obtidas pela utilizacdo das técnicas propostas, sendo estas principalmente relacionas
a melhor compreensdo dos resultados obtidos pela consulta por conteido de imagens; melhor
entendimento do impacto da adi¢do do fator de diversidade na consulta e no conjunto de ima-
gens; melhor compreensdo do relacionamento entre diferentes categorias de um conjunto de
imagens; € menor custo computacional devido a reducdo do conjunto de imagens e uso de

algoritmo concorrente na adi¢do do fator de diversidade na consulta.
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Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho de mestrado foi apresentado uma nova abordagem para viabilizar a adig¢do
de diversidade em consultas por conteiido de imagens. Foram também aplicadas técnicas
de Mineracdo Visual de Dados (MVD) para obter resultados mais proximos a cognicdo
humana e melhorar a compreensdo dos mesmos. Na Secdo 6.1 sdo dadas as consideracdes
inicias deste capitulo. Na Secdo 6.2 sdo detalhadas as principais contribuicdes alcancadas
no trabalho desenvolvido. A Segdo 6.3 enumera as possibilidades de trabalhos futuros
acerca do que foi alcangado com este estudo e na Segdo 6.4 sdo dadas as consideragoes

finais deste capitulo.

6.1 Consideracoes Iniciais

Consultas por contetido de imagens mostram-se como complemento para consultas textu-
ais. Em determinadas situagdes, existe maior interesse nas caracteristicas visuais presentes nas

imagens do que simplesmente marcacdes textuais referentes as mesmas.

A manipulagdo de informacdes relativas ao contetddo visual de imagens, no entanto, é de na-
tureza complexa. Definir como a informacgdo deve ser extraida para a devida representagcdo das

informacdes visuais de imagens, muitas vezes, se distancia do esperado pela cognicdo humana.

Sistemas de consulta por contetido de imagens (Content-Based Image Retrieval Systems -
CBIR Systems) utilizam a representacao numeérica de imagens para verificar a similaridade entre
as mesmas. A verificacio da similaridade € realizada através de uma métrica, como a distancia

Euclidiana, para medir a proximidade em que estes vetores de caracteristicas se encontram.

Os sistemas CBIR verificam a similaridade entre os vetores de caracteristicas através de

duas abordagens: pela andlise da vizinhanga (k-Nearest Neighbor query) e por abrangéncia
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(Range query). A consulta por vizinhancga retorna os k elementos mais proximos a imagem de
consulta, enquanto a consulta por abrangéncia retorna todos os elementos encontrados dentro

do raio especificado.

Como descrito anteriormente, encontrar a representacdo numérica para imagens nem sem-
pre atende as expectativas do usudrio. Essa discrepancia entre a interpretacao visual humana e a
representacdo numérica € denominada na literatura como descontinuidade seméantica (Semantic

Gap).

Um dos artificios encontrado na literatura para reduzir o problema da descontinuidade se-
mantica € a dado pela insercdo de um fator de diversidade na consulta. Logo, além da similari-
dade verificada entre a imagem de consulta e as demais imagens do conjunto, certa dissimilari-

dade no subconjunto resultante € também considerada.

Aplicar diversidade em um grande conjunto de dados, no entanto, requer um alto custo
computacional. Um grande nimero de cédlculos de distancia tem que ser computado para veri-
ficar a dissimilaridade entre todas imagens do conjunto, mostrando-se invidvel a verificacio da

diversidade para todo o conjunto de imagens.

Outra possibilidade de artificio para reducdo da descontinuidade semantica € utilizar o co-
nhecimento do usudrio para auxiliar no processo da consulta. Assim, técnicas de Mineragao
Visual de Dados (MVD) permitem nao sé que o usudrio entenda melhor os resultados, mas

também interaja durante todo o processo de consulta por contetido de imagens.

Neste projeto de mestrado, foi empregada uma nova abordagem para viabilizar a adi¢ao
do fator de diversidade em consultas por vizinhanga em sistemas CBIR. Um corte inteligente
¢ feito no nimero de imagens a serem avaliadas nessa etapa, restringindo-se a elementos mais
proximos a imagem de consulta. Adicionalmente, sao incorporadas técnicas de MVD para per-
mitir que o usudrio direcione o processo de consulta de acordo com o seu julgamento, tornando

os resultados obtidos mais proximos a cogni¢ao humana.

6.2 Principais Contribuicoes

Neste projeto de mestrado, € apresentada uma nova metodologia para a adi¢do de diversi-
dade em consultas por contetido de imagens. Desta forma, € possivel encontrar resultados mais
condizentes com as necessidades do usudrio e reduzir a complexidade computacional na obten-
cdo de resultados. Adicionalmente, foram utilizadas recursos de visualizag@o e interagdo para

proporcionar um papel mais ativo do usudrio nas etapas da consulta, possibilitando também
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uma melhor compreensdo dos resultados e relacionamentos entre imagens e categorias.

A reducgdo do espago de consulta € feita utilizando-se a andlise da dimensao fractal do
conjunto de imagens para estimar um valor que, seguido de uma consulta por abrangéncia, se
aproxima dos resultados que seriam obtidos através de uma consulta por vizinhanga. O corte
do espacgo proporciona nao somente uma restricdo de similaridade na consulta, mas também
que os subconjuntos a serem avaliados sejam levantados previamente, permitindo a utilizacao
de um algoritmo concorrente. Assim, os mesmos resultados podem ser obtidos com um custo

computacional inferior em relagdo a abordagem sequencial (Secao 5.3).

Técnicas de MVD foram também utilizadas para utilizar o conhecimento e julgamento
do usudrio a fim de obter resultados mais préximos ao esperado pela cogni¢do humana. A
técnica FastMap (FALOUTSOS; LIN, 1995) foi utilizada para proporcionar uma primeira proje¢ao
com algumas instancias, sendo estas denominadas Pontos de Controle. O usudario pode entdo
manipular os Pontos de Controle e reposiciond-los de acordo com seu julgamento, distorcendo
o espago de projecdo. A partir das informagdes da projecdo inicial, a técnica LAMP (JOIA et al.,
2011) foi utilizada para posicionar as demais instancias do conjunto de imagens. Desta forma,
os resultados sdo exibidos ao usudrio e técnicas de visualizacdo e interacdo podem ser utilizadas
para melhor compreensdo dos resultados e da relacio entre as instancias/categorias projetadas.
Adicionalmente, € possivel comparar os resultados com a abordagem considerando o espago
N-Dimensional, além de verificar o subespaco em que as imagens foram consideradas para a

consulta ao adicionar a diversidade.

Foi demonstrado na Secdo 5.2 que a metodologia empregada neste projeto de mestrado
prové bons resultados ndo somente para a drea de atuacdo médica, mas € também extensivel
a outros contextos. O corte do espaco original do conjunto de imagens pode proporcionar a
selecdo de instancias mais proximas a imagem de consulta, permitindo que a restri¢do de si-
milaridade considere apenas imagens relacionadas ao diagnéstico de interesse (Sec¢ao 5.2.1).
Através das técnicas de MVD, é também viabilizado o questionamento de um diagndstico pre-
viamente classificado, podendo este estar préximo a outros ndo avaliados anteriormente (Se¢ao
5.2.2). Finalmente, em um outro contexto, como o de imagens de faces humanas, é possivel
utilizar o conhecimento e julgamento do usudrio para obter resultados mais satisfatérios (Secao
5.2.3).

Parte dos resultados demonstrados neste trabalho foram apresentados no evento The 26th
IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS 2013), como Full
Paper intitulado Reducing the Complexity of k-Nearest Diverse Neighbor Queries in Medical

Image Datasets through Fractal Analysis.
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6.3 Trabalhos Futuros

Os principais pontos levantados como trabalhos futuros para a pesquisa mencionada neste

projeto de mestrado sdo:

e Feedback de especialistas para avaliacdo da qualidade dos resultados e aplicabilidade

deste trabalho para a drea médica;

e Avaliar a viabilidade do custo computacional da metodologia desenvolvida para diferen-

tes aplicagdes da drea médica, como, por exemplo, para ambito operacional ou estudo;

e Avaliar a selec@o prévia de imagens para consulta priorizando outros fatores, como diver-

sidade ou novidade;

e | evantamento de outras técnicas de visualizacio e interagdo a fim de facilitar a manipu-
lacdo dos pontos de controle (projecao inicial) caso o nimero de categorias seja muito

elevado.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as conclusdes acerca do trabalho desenvolvido neste
projeto de mestrado. Foram levantadas as principais dificuldades encontradas em sistemas de
consulta por conteido de imagens (CBIR), as quais dao origem ao problema da descontinuidade
semantica. Para solucionar o problema, foi proposta uma maneira inovadora para viabilizar a
utilizagdo do fator de diversidade na consulta por vizinhanga. Foram também utilizadas técni-
cas de MVD para proporcionar um papel mais ativo do usudrio no descoberta de conhecimento,
aproximando os resultados do esperado pela cognicao humana e permitindo uma melhor com-
preensdo dos fatores envolvidos nos mesmos. Por fim, sdo levantadas possibilidades de traba-

lhos futuros.
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GLOSSARIO

CBIR - Content-Based Image Retrieval / Recuperacdo de Imagens por Contetido

KDD - Knowledge Discovery in Databases / Processo de Descoberta de Conhecimento em

Bases de Dados
LAMP - Local Affine Multidimensional Projection
MAE — Método de Acesso Espacial
MAM - Método de Acesso Métrico
MD - Mineragdo de Dados
MYVD — Mineragdo Visual de Dados
NJ — Neighbor Joining
ROIs — Regions of Interest / Regioes de Interesse
RQ - Range Query / Consulta pro Abrangéncia
Vik — Visual-interactive k-NDNq Method
KNDN - k-Nearest Diverse Neighbor / K Vizinhos Diversos Mais Proximos

kNN — k-Nearest Neighbors / k Vizinhos Mais Proximos



