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There is something about Munch’s “The Scream” or Constable’s “Wi-
venoe Park” that no words can convey. It has to be seen. The same
holds for of a picture of the Kalahari Desert, a dividing cell, or the fa-
cial expression of an actor playing King Lear. It is beyond words. (...)
Pictures have to be seen and searched as pictures: by objects, by style,
by purpose. (SMEULDERS et al., 2000)

Ha algo em “o Grito” de Munch ou em “Wivenhoe Park™ de Constable
que as palavras ndo convém. E algo que deve ser visto. O mesmo
acontece para uma figura do deserto de Kalahari, a divisdo de uma célula
ou a expressao facial de um ator interpretando o rei Lear. Esta além das
palavras. (...). As figuras devem ser vistas e pesquisadas como figuras
: por objetos, por estilo, por proposito. (SMEULDERS et al., 2000)



RESUMO

DEL CASTANHEL, Lucas e AGUIAR, Solano Alves de. Uso de ontologias como apoio ao
processo de recuperacdo de imagem por conteudo baseado em descritores. 135 f. Trabalho de
Conclusao de Curso — Curso Superior de Engenharia de Computagdo, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Curitiba, 2013.

Fatores tais como a popularizacdo dos computadores e da Internet, aliados ao fécil acesso e
baixo custo de dispositivos digitais de captura de imagens, levaram a um crescimento expo-
nencial das bases de dados contendo imagens. Associados a essa enorme fonte de informagdes
visuais, surgiram problemas relacionados a busca desse contetido, ou seja, proprietarios dos
repositorios de imagens ou clientes de ferramentas agregadoras desse contetido passaram a de-
mandar solucdes de rapido resultado quanto a busca por determinados padrdes visuais. Para
atender a esta crescente demanda surgiu a recuperacdo de imagens baseada em conteddo (do
inglés Content Based Image Retrieval ou CBIR). Esta consiste na extragdo de caracteristicas
de cor, textura e forma das imagens e na aplicagdo de relagcdes matematicas que permitam
compara-las entre si no intuito de realizar buscas. Contudo, esta metodologia esbarra em pro-
blemas semanticos : A representacio das caracteristicas das imagens e sua comparagdo ndo €
intuitiva ao usudrio final, o que dificulta a relagc@o entre os resultados da busca e suas expecta-
tivas. Visando reduzir este problema, propde-se utilizar ontologias para apoiar o processo de
recuperacdo baseado em descritores para tornar o processo de busca e seus resultados mais in-
tuitivos. Apresenta—se também um software de apoio a realizagdo de experimentos e que pode
ser expandido para outras abordagens. Utilizou—se uma base de imagens composta de espécies
de flores para analisar o processo de recuperagdo baseado em descritores € propor o uso de
ontologias para melhorar o processo de busca.

Palavras-chave: CBIR, descritor, ontologia



ABSTRACT

DEL CASTANHEL, Lucas e AGUIAR, Solano Alves de. Ontologies as a support for content—
based image retrieval based on descriptors. 135 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso

Superior de Engenharia de Computacao, Universidade Tecnol6gica Federal do Parana. Curitiba,
2013.

Facts such as the spread of personal computers and Internet,allied with easy-access and low-
cost digital image capture devices, have lead to an exponential growth on image databases.
Along this huge source of visual information, problems related to the queries of this content
arose. The owners of the image repositories or clients of the content’s tools became to demand
faster solutions when querying for some certain visual patterns. With the purpose of fulfilling
this increasing demand , the CBIR (Content Based Image Retrieval) was designed. The latter
consists on the extraction of color, shape and texture features from images and the application
of mathematical relations which enables the comparison between images, aiming to respond to
queries. However, this methodology faces semantic problems: The representation of the image
features and its comparison is not intuitive to the user, which disturbs the relationship between
the query results and and their proper outcome . Aiming to handle this problem, we propose
the use of ontologies to support the descriptor-based retrieval process, in order to make the
query process more intuitive. In addition, we introduce an experiment-driven software , which
might be expanded to another approaches. The chosen image dataset is comprised of flower
species and has been used to analyze the descriptor-based query process and to propose how an
ontology might improve it.

Keywords: CBIR, descriptor, ontology
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1 INTRODUCAO

A popularizagdo da internet, aliada ao facil acesso a dispositivos de midias digitais como
cameras, celulares e filmadoras, motivou o surgimento de extensas bases de dados de imagens
que, entre diversas utilidades, auxiliam ao governo, institui¢des de ensino, industrias e empresas
em suas dreas de atuacdo (VELTKAMP; TANASE, 2000). Como procurar por imagens em tais
bases pode ser custoso, técnicas robustas e eficientes de recuperacio se fazem necessarias em

meio ao crescimento explosivo da quantidade dessa midia digital (YANG, 2004).

Tradicionalmente, as imagens armazenadas em bases de dados sdo indexadas por infor-
macao textual, atribuida através do processo de anotacdo, onde um usudrio capacitado avalia
e classifica manualmente cada imagem. No entanto, além de tal método ser altamente subje-
tivo (dependendo do usudrio em questao), implica em um custo elevado. Além disso, existem
também questdes relacionadas a ambiguidade como, por exemplo, no caso de uma busca por
imagens relacionadas a palavra “rosa” (isso refere-se a cor, a planta ou uma pessoa com esse
nome?). Smeulders et al. (SMEULDERS et al., 2000) iniciam seu artigo com o seguinte argu-

mento: “Ha algo no quadro O grito de Munch que as palavras ndo conseguem representar’.

Desta forma, o ideal € a utilizagdo de métodos automaticos para extracdo de caracteristicas
que descrevam cada imagem, diferenciando-a das demais. A 4rea de pesquisa “recuperacdo de
imagens por conteido” (em inglés, Content Based Image Retrieval - CBIR) envolve a defini¢do
de diferentes formas de indexac¢do automadtica para recuperacdo de imagens. Cabe salientar
que imagens sdo dados ndo-estruturados, consistindo de vetores com intensidades de pixel sem
nenhum significado inerente. Uma das caracteristicas de sistemas de CBIR € a de buscar extrair
informacdes a partir das imagens, de forma a caracterizar seu conteido. Para isso, utilizam-se
principalmente caracteristicas primitivas como cor, textura e forma ou uma combinacao destas
(TORRES; FALCAO, 2005). CBIR tem seu termo originado a partir do trabalho de (KATO,
1992) para a automacgdo de recuperacdo de imagens em base de dados baseada na andlise de
cor e forma presentes nas imagens (SINGHA; K HEMACHANDRAN, 2012). Os sistemas
de CBIR tem sido utilizados nas mais diversas dreas, dentre as quais medicina, entretenimento,

bibliotecas digitais, sistemas de informacdo (ambiental, geografica, entre outros) e identificagdo
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de impressdes digitais (TORRES; FALCAO, 2005).

Em resumo, tais sistemas tem por objetivo possibilitar a consulta a uma base de dados de
imagens tendo como solicitagdo um padrdo (outra imagem, um esbogo, entre outros) fornecido
pelo usudrio. A consulta compara a similaridade entre as caracteristicas da imagem de entrada
e das imagens da base. Tais caracteristicas sdo baseadas em contetido - cor, por exemplo - e
estdo organizadas em um vetor de caracteristicas (denominados descritores), correspondente a
uma “assinatura” da imagem. A extracdo das caracteristicas € realizada de forma automatica,
e sua escolha depende da aplicacdo e da classe de imagens em questdo (o atributo cor ndo é
importante se estamos trabalhando com imagens em tons de cinza, por exemplo). Além disso, a
utilizacdo de medidas adequadas para avaliar a similaridade para cada descritor é fundamental

na obtencao de bons resultados (YANG, 2004).

Embora diversos métodos robustos tenham sido propostos na literatura, apenas as caracte-
risticas mencionadas tipicamente ndo sdo suficientes para representar a semantica da imagem.
Neste contexto, a representacdo de imagens por meio de descritores possui vdrias limitacoes,
dentre as quais a impossibilidade de representacdo de determinadas caracteristicas (area, por
exemplo, depende das condi¢Oes de aquisi¢io), a possibilidade de imagens ndo pertencentes a
mesma classe possuirem descritores semelhantes (como a cor, por exemplo) e, analogamente,
a possibilidade de imagens pertences a mesma classe possuirem descritores distintos. Note que
problemas ocorrem quando hé relagdo semantica envolvida (SHARMA; RAWAT, 2012). A nao
coincidéncia entre as representagcdes dos sistemas de recuperagdo de imagens por conteudo e
da interpretacdo do usudrio do sistema chama-se semantic gap (ou gap semantico) (WILSON;
MARTINEZ, 1997).

Tais problemas originaram uma terceira classe de métodos de recuperacdo de imagens,
baseada em ontologias (HY VONEN; STYRMAN; SAARELA, 2002). Neste caso, € utilizado
um novo modo de anotacdo e recuperacdo com base em conceitos de alto nivel (HY VONEN;
STYRMAN; SAARELA, 2002). O consorcio W3C define a ontologia como “a defini¢do dos

termos utilizados na representacdo de uma drea de conhecimento”.

Os sistemas de recuperacdo de imagens disponiveis na web dividem-se em duas principais
categorias: aqueles onde o parametro de busca é representado por uma imagem e aqueles em
que a busca é realizada através de elementos textuais extraidos de anota¢des manuais. Como
discutido, ambos possuem limita¢des: enquanto as buscas metatextuais levam em conta apenas

a anota¢do das imagens, a recuperagdo de imagens por conteido dispensa qualquer anotagao.

Contudo, carecem estudos e ferramentas de software capazes de comparar as caracteristi-

cas complementares das abordagens por CBIR e ontologias considerando parametros tais como
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eficiéncia e eficdcia dos resultados de uma busca. Este é o ponto de partida deste trabalho, que
tem como objetivo principal realizar um estudo de como estas duas abordagens podem ser uti-
lizadas em conjunto, bem como a constru¢do de uma ferramenta de software capaz de executar
e analisar o desempenho das técnicas previstas no estudo tedrico. Para validar a ferramenta e
realizar o estudo de cada abordagem, foi utilizada parte da base de imagens apresentada em
(NILSBACK; ZISSERMAN, 2012), a qual € constituida de 102 espécies de flores. Pretende-se,
assim, explorar as vantagens de ambas as abordagens: recuperar imagens com caracteristicas

desejadas em grandes volumes de dados de forma automética.

1.1 VISAO GERAL DO TRABALHO

O presente trabalho inicia no Capitulo 2 com a fundamentacdo teérica dos modelos de
recuperacdo de imagens por conteido, explicando os conceitos de descritores de imagem, que
sdo os elementos que caracterizardo digitalmente a imagem, funcdes de distancia, classificagao,
precisdo e revocacdo e componentes tipicos de um sistema de CBIR. Os problemas da CBIR

conhecidos como Sensorial gap e Semantic gap sdo brevemente explicados.

No Capitulo 3, sdo apresentados os conceitos relativos a ontologia, suas definicdes mais co-
muns da literatura. Discute—se também a respeito dos métodos de constru¢@o de uma ontologia,
com énfase no Methontology (CORCHO et al., 2005), adotado neste trabalho. Apresenta—se
no final do capitulo a metodologia para um sistema de recuperacao de imagens utilizando uma

ontologia para reduzir o semantic e sensorial gap.

No Capitulo 4, apresenta—se a ferramenta desenvolvida para auxiliar a execucdo dos ex-
perimentos realizados neste trabalho. A discussdo € apresentada nos moldes dos componentes
tipicos de um sistema de recuperag@o de imagens por conteido. O desenvolvimento do trabalho
€ apresentado no capitulo 5, dividido em trés etapas: validag¢ao de descritores, experimento de

recuperacdo baseado em descritores e avaliagdo da complementacdo com ontologias.

A documentacdo da ferramenta € analisada no Capitulo 6, que apresenta seus casos de uso
e diagramas de classes. No Capitulo 7, discute-se a andlise de recursos e a gestdo do projeto,

bem como o total de horas planejadas e gastas na execugdo do trabalho.

Por fim, as consideracdes finais sdo descritas no Capitulo 8, o qual apresenta uma sintese
das conclusdes obtidas em cada capitulo, as contribui¢des do trabalho e propostas de trabalhos

futuros.
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1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A recuperacdo de imagens por contetido ¢ um campo de pesquisa que vem sendo muito
explorado nas tultimas décadas (SINGHA; KHEMACHANDRAN, 2012). Isso se deve ao fato
da ja citada explosdo de midias digitais e da dificuldade associada a extracdo de informacodes
que descrevam claramente o conteddo das imagens, seja por meio de texto ou de informacgdes

relacionadas a cor, textura e forma.

O trabalho de (PENATTI, 2009) envolve a busca por imagens na Web, o qual € muito pro-
picio a explosao da web 2.0, na qual houve um aumento exponencial da quantidade de imagens
compartilhadas. O trabalho fundamenta a criacao de uma ferramenta eficiente para a busca de
imagens por conteido e desenvolve um estudo comparativo de descritores por meio de duas
abordagens. A primeira analisa a complexidade assintdtica dos algoritmos utilizados para ex-
tracdo de vetores de caracteristicas e das funcdes distancia associadas. A segunda abordagem
compara os descritores em experimentos praticos em quatro bases de imagens diferentes, onde
sdo analisados os tempos para se extrair as caracteristicas, calcular a distancia entre descrito-
res, requisitos de armazenamento e eficicia. Os resultados sugerem complexidade linear para
descritores e fungdes de distancia e uma degradagdo no desempenho dos descritores em bases
de imagens grandes e heterogéneas. Isso evidencia a dependéncia da base de imagens e suas

caracteristicas para um desempenho bom dos descritores.

Em (SINGHA; KHEMACHANDRAN, 2012), a recuperagdo de imagens utiliza um des-
critor do baseado em cor e textura chamado Wavelet Based Color Histogram Image Retrieval.
Houve uma rdpida recuperacdo para a base denominada WANG, que contém 1000 imagens

coloridas - o que demonstra boa performance para bases com poucas imagens.

Através da utilizacdo do descritores Local Color Histogram, (WANG; WANG, 2001) tenta
defender a tese de que o Global Color Histogram perde algumas informacdes espaciais sobre
as cores da imagem. Ele cria um grid de células superpostas de modo a aplicar a cada uma
o histograma de cor, assim tentando buscar as caracteristicas espaciais das cores em todas as
regides da imagem. Como resultado obteve uma boa vantagem na recuperacdo de imagens

devido as andlises locais, porém o método ndo € sensivel a rotacdo e translagao.

O presente trabalho considera os resultados obtidos na literatura de modo a buscar um equi-
librio entre uma base de imagens condizente com os descritores escolhidos para utilizagcdo, de
modo que ndo haja excesso de imagens o que fard diminuir o desempenho dos descritores € nem

uma base heterogénea para ndo tornar a complexidade do trabalho fora do escopo almejado.
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2 RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO

Como mencionado, técnicas de CBIR constituem uma alternativa a busca de imagens com
base em informacdes textuais, que requer a anotacdo manual de cada imagem com as caracte-
risticas que possam ser buscadas posteriormente (FENG; SIU; ZHANG, 2003). Além de ser
subjetivo (as anotacdes dependem da pessoa executando a tarefa), o custo associado € elevado,
podendo inclusive inviabilizar o processo. Por outro lado, se informagdes visuais sdo consi-
deradas, o processo de busca ndo € afetado pela auséncia de descri¢cdes textuais ou por erros

inseridos nos metadados.

Um dos principais componentes de um sistema de CBIR € o descritor de imagens, o qual
pode ser caracterizado por: (a) um algoritmo de extracdo de caracteristicas das imagens, as
quais sdo organizadas na forma de vetores e tipicamente referem-se a cor, textura e/ou forma e
(i1) uma funcao de distancia capaz de associar uma medida de similaridade. Neste contexto, os
parametros do processo de busca (denominados gueries) sdo representados por uma imagem.
Com base em um conjunto pré-definido de descritores, € extraido o vetor de caracteristica desta
entrada, o qual é comparado aos vetores das imagens da base (os quais ja foram previamente
calculados). Tal comparagao € realizada com base na funcdo de distancia associada, e permite

recuperar imagens similares presentes na base.

Além da definicdo de conceitos bésicos, necessdrios ao entendimento do restante do tra-
balho (Secdo 2.1), este capitulo apresenta os descritores baseados em cor (Secao 2.2) e forma
(Secao 2.3) utilizados neste trabalho. Com relagdo aos sistemas CBIR, as Secoes 2.5 e 2.6

listam, respectivamente, seus componentes basicos e problemas tipicos.

2.1 DESCRITORES

Formalmente, pode-se definir um descritor como uma tupla (&4, 6;) (TORRES; FALCAO,
2005), em que &; é um algoritmo ou técnica capaz de extrair uma ou mais caracteristicas de
uma imagem € armazena-las em um vetor que as represente. Para um par de vetores de saida

obtidos a partir €;, §; define uma funcéo capaz de compard—los. A Figura 1 esquematiza esta
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Entrada Saida

Descritor
|:> Leitura baixo :>

nivel da imagem

Informagao
Cluantificada

Figura 1: O descritor de imagens

definicao.

A operagdo definida pelo item &; da tupla é descrito também na literatura como “extragao
de caracteristicas", enquanto o item J; como “funcdes de distincia”. As secdes abaixo as

descrevem com detalhes.

2.1.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A extracdo de caracteristicas € um dos elementos—chave em sistemas CBIR, sendo que ide-
almente devem ser precisas e perceptualmente importantes. Elas sdo usualmente avaliadas em
relacdo a precisdo com que recuperam formas similares de uma base. Entretanto, € preciso levar
em conta outras propriedades, tais como a eficiéncia computacional, a qual pode ser considerada

tao importante quanto efetividade em aplicagcdes de recuperagcdo de imagens por contetido.

Basicamente, caracteristicas consistem em um conjunto de valores numéricos que represen-
tam (ou sumarizam) o conteddo de uma imagem, podendo ser extraidas a partir de diferentes
informacdes, tais como cor, textura, forma e organizagcdo espacial (TRAN, 2003). No con-
texto deste trabalho, os descritores utilizados baseiam-se em informagdes de cor e forma, como

apresentado nas Secgoes 2.2 e 2.3.

A cor € uma caracteristica subjetiva, podendo ser alterada pela ilumina¢do do ambiente
ou pela textura da superficie, por exemplo. Tais fatores devem ser levados em considera-
cdo na extracdo automdtica de caracteristicas para fins de recuperacdo de imagens por con-
teido. Como vantagens, tem-se que a cor € robusta a rotacao, translacao e distor¢cao (SINGHA;
K. HEMACHANDRAN, 2012). Sio trés as abordagens de pesquisa envolvendo cores na drea
de CBIR (TORRES; FALCAO, 2005): defini¢do do sistema de cores adequado para cada apli-
cacdo, definicao de algoritmos de extragdo de caracteristicas, e avaliacdo de medidas de simila-

ridade.

A descri¢ao da forma de objetos € uma tarefa essencial em reconhecimento de padrdes,
sendo que esta € uma caracteristica visual da imagem muito utilizada em aplicagdes de clas-

sificacdo e recuperacdo de imagens. Embora o propdsito dos primeiros descritores de forma
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fosse a classificac@o, o uso destes para recuperagdo de imagens por conteido tem sido cada vez
maior. Entretanto, devido a fatores como ruido, defeitos, distor¢des e oclusdo, a representacao e
descricdo da forma € uma tarefa nao-trivial (TORRES; FALCAO, 2005). As técnicas de repre-
sentacao e descri¢ao de formas podem ser geralmente classificadas em duas classes de métodos:
baseados em regido e baseados em contorno, dependendo se as caracteristicas sdo extraidas do
contorno ou de toda a forma (TORRES; FALCAOQO, 2005).

Dependo do descritor utilizado para extracao de caracteristicas, a comparagdo da similari-

dade entre imagens pode considerar diferentes funcdes de distancia, como discutido a seguir.

2.1.2 FUNCOES DE DISTANCIA
As fungdes de distancia, 64, fazem parte da defini¢do de um descritor e sdo responsaveis
por comparar os vetores de caracteristicas para determinar a similaridade entre duas imagens.

Uma fungdo 6,(Vp, Vg), em que Vj e V representam respectivamente o vetor de caracteris-
ticas da imagem query e da imagem da base de comparacgdo, em geral € uma funcao de distancia

métrica (PENATTI, 2009) que atende as seguintes propriedades:

S;: X xX —R" (1)
(Vo,Vs) — 04(Vg,V3) (2)

A Equacdo 1 define a fun¢do de distancia de dominios iguais em X e de imagem no conjunto
dos reais estritamente positivos. A Equacgdo 2 define o sentido da fun¢do de distancia, que é

comparar dois vetores, chamados de Vp e Vp.

Para ser uma distancia métrica, a fun¢do 04(Vp, Vi) satisfaz, para todo Vp e Vp (PENATTI,
2009):

1. 84(Vp,Vp) =0 <=V = Vp, identidade

2. 84(Vo,V) = 04(Vs,Vp), comutatividade

3. 64(Vp, V1) < 64(Vp,Vp2) + 84(Vp2,Vp1), desigualdade triangular
4. 8;(Vp,Vp1) > 0, ndo negatividade

Alguns trabalhos da literatura analisam o desempenho de variadas funcdes de distancia em
sistemas CBIR, como (BUGATTI; TRAINA, 2009) e (WILSON; MARTINEZ, 1997). As se-
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coOes abaixo apresentam as funcdes de distancia utilizadas no trabalho. Em alguns experimentos
utilizaram-se variacdes destas, as quais serdo discutidas no Capitulo 5.

Para as fungoes de distancia apresentadas abaixo (PENATTI, 2009), os termos Vg, Vp €
N representam os vetores de caracteristicas extraidos da imagem base, da imagem query e o

tamanho destes vetores (obrigatoriamente o mesmo).

2.1.2.1 Distancia L1

A distancia L1, também conhecida como City—Block, calcula as diferencas modulares entre

os elementos correspondentes de dois vetores:

M=

01.1(V, Vo) = )_ [Vo(i) = Va(i))| 4)

i=1

2.1.2.2 Distancia L2

A distancia L2, também chamada de distancia Euclidiana, € calculada pela seguinte equa-

cado:

=

6r1(Vs, Vo) = \/Z(VQ(i) — V(i) (5)

i=1
2.1.2.3 Distancia Lo,

A equacdo da distancia L., ¢ dada abaixo:

or.(Ve, Vo) = lfél%’%vWQ(i) — V(i) (6)

As distancias L1,L.2 e L., necessitam percorrer somente uma vez os vetores de caracteristi-

cas da imagem base e da query, sendo em geral rapidamente calculadas.
2.2 DESCRITORES DE COR

O olho humano € bastante sensivel a cor, permitindo a distin¢do de objetos utilizando-a

como base. Isto torna conveniente utilizar descritores que utilizam tal caracteristica. Cada pixel
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possui, geralmente, trés canais de cor (correspondentes aos tons de vermelho, verde e azul, no

caso do sistema de cores RGB), sendo representado por um vetor tridimensional.

O método mais direto para descrever a cor de uma imagem € através de uma estimativa
probabilistica da densidade, representada por um histograma. Outros métodos incluem o uso de

cores dominantes, momentos de cor e diferentes espacos de cor (TRAN, 2003).

Este trabalho considera dois descritores: o Global Color Histogram ( GCH) e o Dominant

Color Descriptor ( DCD), descritos nas Se¢des 2.2.1 e 2.2.2, respectivamente.

2.2.1 GLOBAL COLOR HISTOGRAM - GCH

O histograma de cor de uma imagem pode ser definido como um vetor onde cada entrada
contém a quantidade de pixels de uma cor particular presentes naquela imagem. Formalmente,

para um histograma denotado como H, tem-se que:

H={H[0],H[1],H[2].....H[],...,H]N]}, %

em que i denota a posi¢do que representa uma cor especifica e H|[i] a i-ésima posi¢do do vetor.

Para possibilitar a comparacdo de imagens de diferentes tamanhos, os histogramas de cor

devem ser normalizados como segue:

H ={H'[0],H'[1),H'[2],...,H"[i],...,H'[N]}, 9)

Hl[i

em que H'[i] = a sendo T ¢ o total de pixels da imagem.

O descritor GCH nada mais é do que o histograma de cor calculado a partir das carac-
teristicas globais de cor em uma imagem. Ele é muito utilizado em diversos sistemas CBIR
(SHARMA; RAWAT, 2012). A representacao do espaco RGB em um histograma global de
cor contendo N entradas faz com que uma entrada qualquer i agregue um conjunto de cores
composto por um sub—cubo do espaco. Quanto menor o valor de N, maior a chance de cores di-
ferentes se localizarem no mesmo sub—cubo. Tipicamente os estudos na literatura usam N = 64
(WANG; WANG, 2001).

A similaridade entre duas imagens é determinada pela distancia entre seus histogramas de

cor, a qual pode ser calculada de diferentes formas, incluindo por meio das func¢des apresentadas
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na Secdo 2.1.2. Para ilustrar a aplicacio do descritor GCH, Wang e Wang (2001) apresenta um

exemplo, mostrado na Figura 2.

Image A Image B Image C

ol Lo L

Preto Brancosza Dreto Branco Cinza Preto Branco sza
(25%) (25%) (50%) (18,75%]) (37,5%) (43,75%) (18,75%) (37,5%) (43,75%)

Figura 2: Exemplo de histograma global de cor para trés imagens

Fonte: Adaptado de (WANG; WANG, 2001)

Foram utilizados histogramas com 3 entradas, N = 3, correspondendo as cores preta, branca
e cinza. Os histogramas normalizados para as imagens A, B e C sdo, respectivamente: H) =
{25%,25%,50%}, Hy, = {18.75,% 37.5%,43.75%} e H- = {18.75%, 37.5%,43.75%}. Percebe—
se que embora, B e C, sejam visualmente diferentes, apresentam os mesmos valores em seus

histogramas de cor.

Supondo que a distancia L2 seja utilizada para calcular a diferenca entre A e B, temos:

dger(A,B) = \/(0.25 —0.1875)2 4 (0.25—0.375)2 4 (0.5—0.4375)2=0.153  (11)

A distancia L2 aplicada nos descritores das imagens B e C resulta em zero. Isso evidencia um
dos problemas do descritor GCH: ele ndo inclui informagdes a respeito da distribui¢do de cor

das imagens, permitindo entradas distintas visualmente sejam classificadas como préximas.

2.2.2 DOMINANT COLOR DESCRIPTOR

Ao contrario do GCH, o DCD preocupa—se apenas com a recuperacao de cores denomina-
das “mais representativas” da imagem, a partir de um determinado critério (MAN, 2004). Este
descritor é definido como (OHM et al., 2001):

F ={{Ci,Pi,Vi,}s},i=1,2,...N (13)

em que N representa o total de cores dominantes encontradas, Ci o valor da cor em um espago de

cores qualquer (como, por exemplo, RGB), Pi o percentual da cor Ci na imagem, Vi a variincia
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da cor na regido e s a coeréncia espacial que representa a homogeneidade da cor dominante na

imagem. A Figura 3 ilustra a aplicagdo do DCD em uma imagem.

29% 15%  10%

Figura 3: Descritor de cor dominante.

Fonte: Adaptado de (BITTON, 2013)

O procedimento de extracdo das cores mais representativas usa o Algoritmo Generalizado
de Lloyd (OHM et al., 2001) para agrupar os pixels. O procedimento inicia—se com apenas
um agrupamento de cores e entdo divide—se em mais centrdides até atingir um critério de pa-
rada (numero de iteracdes, por exemplo). O algoritmo calcula entdo o percentual de cada cor

encontrada e os valores de variancia e coeréncia espacial.

O DCD € um dos descritores presentes no padrao MPEG-7, o qual define um conjunto de

descritores para execucao em sistemas CBIR (OHM et al., 2001).

2.3 DESCRITORES DE FORMA

Definir a forma de um objeto em uma imagem € geralmente uma tarefa dificil. O pro-
cessamento computacional associado demanda a descri¢do de formatos complicados e, embora
existam diversos métodos, nenhum € totalmente aceito (TRAN, 2003). A visdo humana tolera
diferentes distor¢des e fendmenos relacionados a forma, o que requer que descritores deste tipo
sejam robustos a objetos rotacionados, transladados, escalonados, com ruido, distorcidos ou
parcialmente encobertos (PENATTI, 2009 apud ZHANG; LU, 2004).

Zhang e Lu (2004) apresentam uma taxonomia de descritores que divide—os em dois grupos:
baseados em contorno ou regido. No primeiro caso, extraem informacdes relativas somente a
fronteira externa de um objeto. Exemplos incluem os descritores de Fourier e representacdes
geométricas (curvatura e espessura da fronteira, por exemplo) (TRAN, 2003). O Descritor de

Feixo Convexo (DFC), utilizado neste trabalho, se encaixa nesta categoria.
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Por outro lado, os descritores baseados em regido extraem e comparam toda a regido do
objeto. Segundo Penatti (2009), esta abordagem € mais robusta do que a anterior, por considerar
todo o objeto e ndo apenas a sua fronteira. Um exemplo de descritor baseado em regido utilizado

neste trabalho € o Scale Invariant Feature Transform (SIFT), descrito na Secdo 2.3.2.

2.3.1 DESCRITOR DE FEIXO CONVEXO

Feixo convexo € definido como o menor conjunto de pontos que contém toda a forma a ser
capturada na imagem (BERG et al., 2000). Ele fornece os pontos que contornam a imagem
em uma distribuicdo espacial relacionada a forma nela contida. A Figura 4 ilustra as duas
primeiras etapas para extracio do vetor de caracteristicas relacionado ao descritor DFC, sendo
elas a segmentacao (no contexto deste trabalho, representada pela transformagao da imagem
de entrada em outra contendo apenas as cores branco e preto, representando objeto e fundo,

respectivamente) e a obtengdo dos pontos de feixo convexo que contornam a imagem.

Image de entrada B
Imagem preto e branca R oEmomom o =momom
Contorno

Figura 4: Descritor de Feixo Convexo - As duas primeiras etapas do DFC

A préxima etapa extrai o desvio padrao das distancias do centro para todos os pontos no

contorno. A Figura 5 ilustra as distincias para oito pontos da regido delimitada.

A ultima etapa extrai o desvio padrio das distancias entre pontos sequenciais do contorno

obtido com o feixo convexo, conforme ilustra a Figura 6.

O descritor possui, portanto, trés dimensdes, sendo a primeira o total de pontos no con-
torno, a segunda o desvio padrdo das distancias do centro aos pontos do contorno e a terceira o
desvio padrio das distincias entre pontos sequenciais. Com essas informacdes, pode-se obter
uma caracterizagdo aproximada da forma da imagem a ser descrita que permita a andlise de

similaridade com outras imagens.
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Figura 5: DFC - Extracio das distdncias entre o centro e os pontos de contorno
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Figura 6: DFC - Desvio padrao entre pontos sequenciais do contorno
2.3.2 SCALE-INVARIANT FEATURE TRANSFORM (SIFT)

A técnica SIFT é amplamente aplicada na deteccdo de objetos, reconhecimento de pano-
ramas e reconstru¢do tridimensional. Isso se da através da selecdo de muitos parametros que

afetam a eficiéncia da recuperacdo de imagens (JR; TORRES; GOLDENSTEIN, 2009).

O SIFT possui quatro etapas para a construcao do descritor da imagem sendo elas: detec¢ao
de espacgos em escala, localizacdo de pontos-chave, atribui¢do de orientagdes e descri¢ao dos
pontos-chave. A detec¢do de espacos em escala tem como funcao buscar por regides na imagem

que podem ser encontradas mesmo em diferentes pontos de vista.
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A localizacao de pontos-chave é centrada em encontrar pontos relevantes na imagem que
nao mudam com a orientag¢do. A atribui¢do de orientagdes diz respeito a orientacdo dos pontos-
chave encontrados e por fim a descri¢do dos pontos-chave cria o descritor com base em todas
as informacdes e pontos encontrados (JR; TORRES; GOLDENSTEIN, 2009).

A Figura 7 ilustra os quatro passos realizados pelo SIFT. Ocorre a esquerda a detec¢ao
dos espagos em escala, em cada espago se detecta um ponto-chave e a orientacdo do mesmo
¢ atribuida. Ja a direita se encontra o descritor que condensa em cada quadrado as diversas

orientacdes de uma regido da imagem a esquerda.
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Figura 7: SIFT - Ilustracdo do processo de extraciao das caracteristicas (JR; TORRES; GOL-
DENSTEIN, 2009).

2.4 CLASSIFICACAO

Segundo (SILVA, 2007), ha dois tipos de classificagdo: ndo-supervisionada e supervisio-
nada. Na primeira, ndo ha definicdo prévia nem da quantidade de classes existentes e nem a
rotulagdo das amostras de treinamento. Portanto, o algoritmo classificador € responsavel por
agregar imagens em classes geradas em tempo de execucdo. A técnica denominada clustering

pertence a esta categoria.

Por outro lado, nas técnicas de classificagdo supervisionada sdo fornecidas amostras de
treinamento indicando—se diretamente a qual classe pertencem, de forma que possa—se inferir a
classe de novas entradas comparando—as com o conjunto de treinamento. Este processo inicia
com a etapa de treinamento do classificador, dado que ha conhecimento prévio sobre as in-
formagdes agregadas nas classes. Em seguida, ocorre a classificacao das classes subsequentes

baseado nos parametros de treinamento (LIU, 2005).

Neste trabalho, serd adotada a classificacdo supervisionada. O classificador utilizado nos
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experimentos futuros é o K-Nearest Neighbors (KNN), sendo descrito na proxima se¢ao.

24.1 K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

O classificador KNN € do tipo supervisionado e, conforme (BEYER et al., 1999), € utili-
zado para classificar amostras desconhecidas. Isso € feito analisando-se a qual classes perten-
cem as k amostras mais similares do espaco de busca. A amostra sendo classificada é conside-

rada pertencente a classe que contem mais amostras proximas.

A Figura 8 ilustra um exemplo em que ha um elemento desconhecido representado por
um losango e o k=3, ou seja, ele ird ser classificado baseado na andlise da(s) classe(s) dos trés

vizinhos mais proximos.

3

ﬂ&ﬂ

-

Figura 8: Exemplo de classificacao por KNN

Observe que o losango estd proximo de dois elementos da classe representada por um cir-
culo e de em elemento da classe representada por um tridngulo. Portanto, por votacdo, o ele-

mento desconhecido serd classificado como participante da classe representada pelo circulo.

Cada elemento a ser classificado no KNN tem atributos que o definem, os quais sdo utiliza-
dos para se calcular as k amostras mais similares. No contexto deste trabalho, tais atributos s@o
representados pelos vetores de caracteristicas. O KNN pode ser utilizado mediante os passos
descritos abaixo por (LIMA, 2008):

1. dado um conjunto de exemplos de treinamento;

2. definir uma métrica para calcular a distancia entre os exemplos de treinamento;
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3. definir o valor de K (o nimero de vizinhos mais préximos que serdao considerados pelo

algoritmo);

4. calcular a distancia entre o exemplo desconhecido e o outros exemplos do conjunto de

treinamento;
5. identificar os K vizinhos mais proximos;
6. utilizar o rétulo da classe dos vizinhos mais proximos para determinar o rétulo de classe

do exemplo desconhecido.

Neste trabalho, o KNN serd utilizado na etapa de validagao de descritores e para combinar

a recuperacdo de imagens com ontologias.

2.4.2 MEDIDORES DE DESEMPENHO DA CLASSIFICACAO

Na sequéncia, serdo discutidos as métricas utilizadas para andlise dos resultados de classi-

ficacdo.

2.4.2.1 Precisao e revocacdo

As buscas em um problema de classificagdo sdo um problema de decisdo bindria: ou o
elemento pertence a classe do objeto da imagem de busca ou ndo. Em um problema deste
tipo, o classificador indica se as saidas sdo positivas ou negativas. Tais decisdes podem ser
representadas em uma estrutura conhecida como “tabela de contingéncia”. Esta tabela € dividida

em quatro células:

1. Positivo verdadeiro (PV): conjunto de respostas da busca que pertencem ao conjunto da

imagem de busca (conjunto solucao);

2. Falso positivo (FP): conjunto de respostas que ndo pertencem ao conjunto da query e

aparecem na resposta;

3. Negativo verdadeiro (NV) : exemplos que nao pertencem a classe da query e também nao

aparecem na resposta;

4. Falso Negativo (FN): exemplos que pertencem a classe da guery mas ndo aparecem na
resposta (DAVIS; GOADRICH, 2006).
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Figura 9: Exemplo de busca de imagens ilustrando a tabela de contingéncia

Positivo | Negativo
Verdadeiro 2 7
Falso 2 2

Tabela 1: Exemplo de tabela de contingéncia para a query da Figura 9.

Para a query da Figura 9, apresenta—se a sua tabela de contingéncia (Tabela 1).

A partir da tabela de contingéncia, definem—se dois indicadores de desempenho de uma
busca, denominados precisdo e revocacdo. A precisdo, denotada por P, pode ser definida pela

seguinte relacao:

PV

P=—— (15)
PV +FP

que indica a quantidade de positivos verdadeiros recuperados em relacdo ao montante que pode
conter falsos positivos. Seu valor ideal € igual a 1, quando FP = 0 (todos os elementos do
conjunto da entrada da busca foram encontrados). A precisdo avalia os acertos do conjunto,

mas ndo os erros. Este € o papel da revocagao.

A revocagdo (denotada por R) pode ser definida pela relagdo:

PV

R=— (17)
PV+FN

que indica a quantidade de positivos verdadeiros recuperados em relacdo ao montante que pode

conter falsos negativos. Seu valor ideal também € igual a 1, ja4 que neste caso FN =0, e a
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Figura 10: Exemplo de curva precisao e revocacio

Fonte: Adaptado de Davis e Goadrich (2006)

imagem ndo apresenta falsos negativos.

Percebe-se a complementaridade entre a precisdo e a revocagdo. Isoladamente, cada uma
dessas medidas ndo € um bom indicador de desempenho. Uma query pode apresentar alta
precisdao (bom numero de positivos verdadeiros) e baixa revocagdo (grande quantidade de falsos

negativos e vice—versa).

Para experimentos que apresentam vadrias entradas de teste, é possivel apresentar os dados
sob a forma de curvas de precisdo e revocagdo. Elas sdo construidas sob a forma de gréifico
onde o eixo das abcissas apresenta a revocacao e o eixo das ordenadas a precisdo. Cada ponto
corresponde aos valores calculados de precisdo/revocagao para uma entrada de testes. A Figura
10 apresenta um exemplo de curva precisdo e revocagdo para andlise de desempenho de dois
algoritmos de deteccdo de cincer de mama. Segundo Davis e Goadrich (2006) estas curvas

evidenciam que ambos os algoritmos de classificacdo precisam de melhorias.

Os conceitos de precisdo, revocacao e curva precisdo e revocacao serdo utilizados no Capi-

tulo 5 ao longo de suas trés etapas.
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2.4.2.2 Matriz de confusio

A precisdo e revocagdo avaliam apenas informacdes referentes a propria classe do objeto
da busca. Uma forma mais detalhada de avaliar os erros de classificacdo € fornecida através
da matriz confusdo, a qual resume a performance de um classificador com respeito a algumas
entradas de teste. Ela consiste em uma matriz bidimensional, em que uma dimensao indica qual
a classe verdadeira de um conjunto de entradas de teste e a outra dimensao indica qual a classe
atribuida pelo classificador (TING, 2010).

A Tabela 2 apresenta um exemplo de matriz de confusio. Neste exemplo, foram realizadas
buscas para 12 entradas entre as classes “Antdrio”, “Copo de Leite” e “Rosa”. O somatério dos
valores ao longo da linha indica o total de entradas reais para cada classe. As colunas indicam

a classe encontrada pelo classificador.

Dentre as entradas de teste no exemplo, quatro delas eram da classe “Antdrio”, sendo todas
classificadas como ”Antirio”. Para a classe “Copo de Leite”, composta também de quatro
entradas de teste, duas entradas foram classificadas como sendo “Antirio” e duas como “Copo

de Leite”. Para a classe rosa, trés entradas foram classificadas como “Antdrio” € uma como

“Copo de Leite”.
Real / Escolhida | Antdrio | Copo de Leite | Rosa
Antdrio 4 0 0
Copo de leite 2 2 0
Rosa 3 1 0

Tabela 2: Exemplo de matriz confusio

A notacdo da Tabela 2 serd utilizada no restante deste trabalho. A matriz confusdo serd
utilizada na etapa de validacao de descritores (Secao 5.2) para indicar erros de classificacdo nos

experimentos.

2.5 COMPONENTES BASICOS DE UM SISTEMA DE RECUPERACAO DE IMAGENS
POR CONTEUDO

Os sistemas de CBIR tipicamente possuem uma arquitetura composta pelos componentes
ilustrados na Figura 11, baseada em (TORRES; FALCAO, 2005):

As proximas secOes descrevem tais componentes bdsicos:

e interface, onde o usudrio insere uma imagem de entrada e visualiza aquelas com determi-

nado grau de similaridade (Secao 2.5.1);



36

Interface
Insargao : Imagem Query Visualizacae
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__________ R N
Ordena
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Modulo de processamento
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Base de imagens

Imagens
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Figura 11: Arquitetura tipica de um sistema CBIR.
Fonte: (TORRES; FALCAO, 2005)

e modulo de processamento, composto por descritores usados para analisar as caracteristi-

cas utilizadas para comparacao de similaridade e ordenagao dos resultados (Secao 2.5.2);

e base de imagens, contendo o “espaco de busca” por imagens similares (Se¢ao 2.5.3).

2.5.1 INTERFACE

A interface de um sistema CBIR é o componente diretamente ligado ao usudrio. Geral-
mente, ela € disponibilizada na web e apresenta um campo de entrada, onde insere-se a imagem,

e um espaco para visualizar os resultados.

Como os sistemas de busca de imagem sao utilizados pelo publico em geral, as interfaces
visam ser o mais simples quanto possivel, abstraindo detalhes técnicos e operacionais da busca.

Como exemplo, tem-se o buscador de imagens do Google, ilustrado na Figura 12.

Em trabalhos de pesquisa, a interface de sistemas de CBIR tende a apresentar mais detalhes
de como as queries sdo processadas, dado que o procedimento de busca é continuamente mo-
dificado, sendo necessdario visualizar com facilidade o impacto destas mudangas. Um exemplo

de sistema deste tipo € o0 EVA, desenvolvido para estudos de desempenho de descritores reali-
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Figura 12: Interface de buscas por imagem do google em Janeiro de 2013.

zados na dissertacao de (PENATTI, 2009). O EVA trabalha com a no¢ao de “experimento” que
trata—se de uma query realizada com um dado grupo de descritores. E possivel escolher quais
descritores usar, além de informagdes como o tempo de duragdo do experimento e para cada

descritor além da visualiza¢do dos resultados.

No Capitulo 4, serd discutida a interface utilizada para visualiza¢do dos resultados para os

experimentos realizados ao longo do trabalho.

2.5.2 MODULO DE PROCESSAMENTO

O médulo de processamento da guery é o componente mais complexo de um sistema de
CBIR, pois envolve todo o processo entre a solicitagdo do usudrio e a visualiza¢do dos resulta-
dos. Basicamente, este modulo extrai um vetor de caracteristicas da imagem dada como entrada
pelo usudrio e aplica a funcdo de distancia associada (pelo descritor) para avaliar sua similari-
dade em relacdo as demais imagens da base de dados. Aquelas que possuem maior indice de

semelhanga com a imagem de entrada sao enviadas ao médulo de interface (visualizacao).

2.5.3 BASE DE IMAGENS

A base de imagens define o espago de busca do sistema. Em sistemas de busca na web, as
bases sdo comumente compostas de um nimero muito grande de arquivos, 0 que tornaria im-
praticdvel armazend—los em um s6 local. No intuito de contornar tais problemas, estes sistemas

indexam as referéncias para os arquivos originais e pequenas miniaturas, utilizadas para agilizar

a exibicao dos resultados.
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Para estudos em CBIR, as bases tendem a ser mais restritivas em nimero e variedade de
objetos, visando facilitar a anélise dos resultados e minimizar preocupa¢des de manuten¢do com
sistemas de grande porte. E o caso deste trabalho, que serd realizado utilizando—se da base “102
Category flower dataset” (NILSBACK; ZISSERMAN, 2012), a qual é composta por imagens

de 102 espécies de flores, grande parte delas obtidas na web - ela serd discutida no Capitulo 4.

2.6 PROBLEMAS DE UM SISTEMA CBIR

Os problemas associados com CBIR envolvem baixo desempenho de descritores (devido a
extensao da base de imagem), problemas de precisdo associados a heterogeneidade do espago
de busca do sistema e, por fim, a implementacdo dos algoritmos que descrevem os descritores e

seus vetores de caracteristicas (que sdo determinantes para a eficiéncia da busca).

Dois problemas também caracteristicos de sistemas CBIR sdo o semantic gap e o sensorial
gap, que estdo relacionados a interpretacdo humana das imagens a representagdo dada pelos
descritores e algoritmos de extragdo de informacgdo. Tais problemas serdo explicados na pro-

xima se¢ao.

2.6.1 SEMANTIC E SENSORIAL GAP

Para Smeulders et al. (2000) o semantic e o sensorial gap sdo os dois problemas criticos
em um sistema CBIR, evidenciando a dificuldade em correlacionar os descritores com atritutos

em alto nivel que o usudrio compreende e utilizard para buscar as imagens.

Os vetores de caracteristicas, extraidos a partir dos sistemas CBIR, em geral ndo sdo in-
tuitivos para o usudrio comum. A falta de relacdo entre as informacdes extraidas a partir do
descritor e as informagdes obtidas a partir da imagem pelo usudrio chama-se semantic gap, ou
seja, ha uma lacuna entre o significado de alto nivel da imagem - dado pelos seres humanos
— e as caracteristicas de baixo nivel extraidas pelos algoritmos, que sdo geralmente nimeros

representando um atributo da imagem.

Para exemplificar o semantic gap, considere a Figura 13. Ela é composta de uma imagem
e o seu respectivo histograma global de cor (GCH) com 64 valores. Surge um pergunta: esta
representacdo do descritor € intuitiva para o usudrio final? A diferenca de representagcdes entre

0 que o usudrio espera e a resposta do sistema € o resultado do semantic gap.

Outro problema com relagdo as técnicas de CBIR diz respeito a sua incapacidade de relaci-

onar a representacao de uma imagem com um objeto do mundo real, ou seja, nao ha interpreta-
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Figura 13: Semantic gap : Uma imagem e o seu histograma global de cor obtido pelo descritor
GCH

¢ao fisica por parte do sistema, acarretando em suposicdes errdoneas como segue com a seguinte

questdo: qual das meninas da Figura 14 possui a de menor altura?

Figura 14: Sensorial Gap - um dos problemas das técnicas de CBIR

Fonte: Nevit Dilmen

No senso comum, a resposta é simples, pois temos uma representacdo mental do que vem a
ser a perspectiva em imagens. Entretanto, um sistema CBIR nao conta com tal atributo sem um
extenso trabalho para combater essa lacuna entre representa¢do humana e de maquina, denomi-

nada sensorial gap.

Ao considerar o sensorial gap, a menina mais a direita seria associada a maior altura e a
mais a esquerda seria a menor. Percebe—se que as técnicas de CBIR ndo sdo suficientes para

resolver o problema, sendo necessdria a aplicacao de uma técnica complementar.

Clara € a importancia em se minimizar tanto o semantic quanto sensorial gap de modo a
nao conduzir erros de representacdo mesmo com um sistema formado por descritores eficientes.

Na literatura, encontra-se alguns sistemas que visam combater tais gaps. A proposta de um
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sistema de recuperacao de imagens baseado em ontologias € uma das maneiras de fazé-lo, e serd
explorada neste trabalho. Em (MARQUES; MAYRON; BORBA, 2006) um estudo a respeito de
como incorporar a visdo humana nos sistemas de reconhecimento de imagem trata da questao

do semantic gap.

2.7 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Nesse capitulo, a fundamentacao tedrica foi descrita de forma transparente, de forma a
evitar inconsisténcias entre 0 modelo tedrico e o modelo implementado via software. Os des-
critores foram abordados juntamente com a fun¢do de distancia que deve medir a similaridade

entre imagens € seus respectivos vetores de caracteristicas.

A base de imagem também foi descrita e os problemas de CBIR que podem estar associados
a baixa performance dos descritores também foram levantados, de modo a fundamentar resulta-
dos. As ferramentas de manipulacdo dos descritores - como por exemplo fun¢do de ordenacio -
foram explicadas como forma de complementar toda a parte tedrica do projeto de software para

realizar o experimento.

Por fim, foram apresentadas as fundamentacdes tedricas das duas abordagens a serem com-
paradas e os métodos que serdo utilizados para realizar o experimento citado, assim permitindo
uma correta anélise de ambos os métodos e uma conclusdo plausivel sobre a efici€éncia de um

sobre o outro.
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3 ONTOLOGIAS

O objetivo deste capitulo é apresentar conceitos relativos a ontologias e como podem ser

empregadas juntamente com as técnicas de CBIR para recuperacdo de imagens.

A defini¢ao de ontologias e conceitos relacionados sdo apresentados na Secdo 3.1, e sua
construcdo na Secdo 3.2. A Secdo 3.3 relaciona as ontologias e a recuperagdo de imagens e

como a literatura aborda ambos os temas.

Seguindo o modelo do capitulo anterior, a secao 5.4 apresenta os componentes tipicos de um

sistema de recuperagdo de imagens baseado em ontologias tal como abordado neste trabalho.

3.1 ONTOLOGIAS

A palavra Ontologia vem do grego ontos (ser) e logos (palavra). Na filosofia, a ontologia
¢ a “ciéncia do que €”. Como disciplina, ela tem como objetivo criar sistemas de classificacdao
para facilitar a organizagdo da realidade (OSHIRO, 2008). No ambito da Web Semantica, a
defini¢do mais utilizada para ontologia € proposta por Gruber (1993), sendo ela “a especificagao
de uma conceitualizacdo”. Entende—se por conceitualizagdo uma visdo abstrata e simplificada

do mundo a qual deseja—se representar.

Cada base ou sistema de conhecimento ou agente estd comprometido com algum tipo de
conceitualizacdo, seja ele implicito ou explicito. As ontologias sdo explicitas e formais, pois
seus elementos e restrigdes sdo claramente definidos, contendo axiomas que restringem a inter-

pretacdo e uso daqueles.

Para a inteligéncia artificial, a ontologia estd mais ligada a modelagem de conhecimento.
Considera—se ela como um artefato, com vocabulario estruturado em uma taxonomia, suas de-

finicOes e um conjunto de axiomas (FREDDO, 2010 apud Guizzardi, 2005).

O consércio W3C define a ontologia como “a defini¢do dos termos utilizados na represen-
tacdo de uma area de conhecimento”. Este 6rgdo especifica que as ontologias devem apresentar

descri¢des para os seguintes tipos de conceito (OSHIRO, 2008 apud W3C, 2013):
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e (Classes ou “coisas”.
e Relacionamentos entre as “coisas”.

e Propriedades ou atributos que as “coisas devam possuir”.

Para este trabalho, adota—se como definicdo de ontologia esta dltima, sendo ela empregada
como artefato de apoio na recuperaciao de imagens. Na préxima Secdo discute—se 0 processo
de criacdo de uma ontologia, o qual serd utilizado no Capitulo 5 quando a ontologia de dominio

for de fato construida.

3.2 CONSTRUCAO DE ONTOLOGIAS

Existem diversas metodologias para o desenvolvimento de ontologias. Em Freddo (2010)
sdo apresentadas algumas delas. Neste trabalho, a metodologia utilizada para construgdo de
ontologias € a Methontology (CORCHO et al., 2005).

O Methontology foi uma das metodologias precursoras para a construcao de ontologias. Foi
criado no laboratério de Inteligéncia Artificial da Politécnica de Madrid em 1996. Propde uma
série de atividades categorizadas em gerenciamento, suporte ¢ desenvolvimento. Este tltimo
¢ executado em sequéncia, enquanto o suporte e gerenciamento sdo executados concomitante-

mente as atividades de desenvolvimento (FREDDO, 2010).

A figura 15 ilustra as atividades do methontology e suas respectivas categorias. Neste tra-
balho discutem—se apenas as atividades de desenvolvimento, empregadas na constru¢ao de on-

tologia realizada no capitulo 5.

O processo de desenvolvimento de ontologias segundo o Methontology é sequencial e
iterativo. Ele define um conjunto de atividades necessdrias para sua construcao, sendo elas
(FREDDO, 2010 apud CORCHO et al., 2005):

e Especificacdo: Define o escopo e os objetivos da ontologia. Questiona os porqués da
ontologia ser construida e sua utilizagao. As resposta da etapa constituem um documento

de especificacao de requisitos da ontologia.

e Conceitualizacdo: Captura e estrutura o conhecimento do dominio em um modelo con-

ceitual.

e Formalizacdo: Transforma o modelo conceitual em um modelo computdvel por méa-
quina, escrito em uma linguagem de especificacdo, tipicamente, em 16gica de primeira

ordem.
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Figura 15: Atividades do methontology
Fonte: (FREDDO, 2010 apud CORCHO et al., 2005)

e Implementacao: Torna a ontologia computavel pela tradu¢do em linguagem de ontolo-
gias (Ex: OWL).

e Manutencao: Atualizagdes e correcdes na ontologia.

A atividade de maior complexidade € a conceitualizacdo, sendo ela descrita na Segdo

abaixo.

3.2.1 CONCEITUALIZACAO NO METHONTOLOGY

A conceitualizacdo no Methontology permite a modelagem dos seguintes componentes
(CORCHO et al., 2005):

e Conceitos: As chamadas “coisas”, sendo em geral apresentadas sob a forma de taxono-

mia.

e Relacgoes: Representam algum tipo de associag@o entre conceitos em um dominio. Uma
importante relacdo chama—se “Subclasse de”, utilizada para construir uma taxonomia de
classes. Cada relac@o possui em geral uma relacdo inversa, como as relagcdes vende a e

compra de, por exemplo.

e Individuos: Sio usados para representar elementos ou individuos em uma ontologia. Um

exemplo de instancia de pais pode ser Brasil ou Franga.

e Constantes: Sdo valores numéricos que nao se modificam durante o tempo.
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Figura 16: Componentes do methontology

Fonte: Adptado de Corcho et al. (2005)
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e Atributos: Descrevem propriedades de instancias e conceitos. Distinguem—se em dois

grupos: Atributos de instancia e de classe. Os primeiros referem—se a individuos, como

por exemplo o atributo “nome” € relativo a um pafs. Os ultimos referem—se as classes

e sdo herdados por subclasses, mas nunca por individuos. Um exemplo refere—se por

exemplo € o atributo “controle” em uma companhia, que pode ser “publico” ou “privado”.

e Axiomas formais: Sao expressodes ldgicas que sdo sempre verdadeiras e sdo usadas em

geral para especificar restricoes em uma ontologia. Por exemplo: Um pais s6 pode per-

tencer a um continente.

e Regras: S3o usadas em geral para inferir conhecimento de uma ontologia, como valores

de atributos, relagdes entre instancias, etc.

Dados os componentes acima, os ontologistas podem construir uma ontologia. Este pro-

cesso € dividido em 11 tarefas e € ilustrado na figura 16.

Os passos para o desenvolvimento segundo esta metodologia sdo:

1. Construir glossario de termos: O ontologista constréi um glossario de termos que inclui

aqueles relevantes para o dominio (conceitos, instincias, atributos, relagdes, etc), as suas

descricdes em linguagem natural, seus sindnimos e acronimos.

2. Construir taxonomias de conceitos: Quando o glossdrio atingir um niimero considerd-

vel de termos, o ontologista constréi uma hierarquia de conceitos.
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3. Construir diagramas de relagoes ad hoc binarias: Uma vez que a taxonomia foi cons-
truida esta etapa visa estabelecer relagdes ad hoc entre conceitos de mesma taxonomia e

taxonomia distinta.

4. Construir dicionario de conceitos: Uma vez que as taxonomias de conceito e diagramas
de relagdes bindrias ad hoc tenham sido criados, o ontologista deve especificar quais sao
as propriedades e relagdes que descrevem cada conceito da taxonomia em um diciondrio

de conceitos.

5. Definir relacoes ad hoc detalhadamente: O objetivo desta tarefa € descrever detalhada-

mente todas as relagdes ad hoc bindrias incluidas no diciondrio de conceitos.

6. Definir atributos de instancia detalhadamente: O ontologista descreve em detalhe to-
dos os atributos de instincia ja inclusos no diciondrio de conceitos através de uma tabela

de atributos de instancia.

7. Definir atributos de classe detalhadamente: O objetivo desta tarefa é descrever todos os

atributos de classe j4 inclusos no diciondrio através de uma tabela de atributos de classe.

8. Definir constantes em detalhe: Descreve com detalhes cada uma das constantes defini-

das no glosséario de termos.

9. Definir axiomas formais: O ontologista identifica os axiomas formais na ontologia e os

descreve precisamente.

10. Definir regras: Similarmente a tarefa anterior o ontologista identifica as regras e as des-

creve em uma tabela de regras.
11. Definir instancias: O ontologista define instancias relevantes que aparecem no diciondrio

de conceitos dentro de uma tabela de instancias.

Estes passos serdo aplicados futuramente na constru¢do de uma ontologia para um sistema

de recuperagdo de imagens.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS ENVOLVENDO ONTOLOGIAS E CBIR

Alguns trabalhos na literatura abordam a combinacdo de ontologias e técnicas de CBIR
para a diminui¢do do semantic e do sensorial gap. Em Mezaris, Kompatsiaris e Strintzis (2004)

define—se uma metodologia envolvendo a chamada ontologia de objeto.
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A ontologia de objeto define, ao invés de conceitos relativos a um dominio especifico, um

conjunto de atributos capazes de serem extraidos através de descritores de imagem.

A Figura 17 exemplifica uma ontologia de objeto. Na parte inferior, tem—se um vetor
resultante da aplicacdo de descritores em uma imagem qualquer. Este vetor F € obtido a partir
da tupla &p de um conjunto de descritores D, onde F1 = luminancia, F2= verde, F3= vermelho,
F4 = azul, F5 = Posicao, F6 = Tamanho, F7 = Forma. Estes sdo os chamados “atributos de baixo

nivel” obtidos diretamente da aplicacdo dos descritores.

No topo da Figura 17 estdo os conceitos da ontologia de objeto. Estes representam atributos
obtidos através dos vetores de caracteristicas dos descritores. Para cada conceito hd um conjunto
de valores, representados sob a forma de individuos e que se encontram na parte central da

mesma figura.

Intensidade Posicio

Luminancia Il ¥ erde-V ermelho ” Aml-Amarelo | | Eixo Horizontal | I Eixo Vertical I
Muito Baixa, Verde Escuro, Azul Escuro, Esquerda, Acima, Pequeno Um pouco
Baixa, Verde Médio, Azul Médio, Centro, Centro, . oval,
Media, Verde Claro, Azul Claro, Direita Ahaixo Meédio, Moderadamen
Alta, Nenhum, Nenhum, te oval,
Muito Alta Vermelho Amarelo Muito oval.

Claro, Clareo.

Vermelho Amarelo

Figura 17: Exemplo de ontologia de objeto
Fonte: (FRANCISCANI, 2013)

O mapeamento entre os atributos de baixo—nivel para individuos da ontologia segue o pro-
cesso apresentado na Figura 18, que ilustra o procedimento para o atributo de luminéncia.
Regides cujo valor de luminancia possua mais de um valor classificam—se como mais de um
individuo na ontologia de objeto (por exemplo, para uma luminancia de 0,55 escolhem—se os

atributos “Muito baixa” e “Baixa”).
3.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Este capitulo teve como objetivo apresentar os conceitos relativos as ontologias, seus méto-
dos de construcdo, com énfase no Methontology, utilizado neste trabalho. Foram apresentados
alguns trabalhos envolvendo a utilizagdo de ontologias e técnicas de CBIR aplicadas na recupe-

racdo de imagens.

A metodologia empregada neste trabalho € diferente desta, sendo descrita na Secdo 5.4.
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Figura 18: Processo de mapeamento entre atributos de baixo nivel para individuos da ontologia de
objeto

Fonte: (FRANCISCANI, 2013)
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4 FERRAMENTA DE SUPORTE AOS TESTES EXPERIMENTAIS

A ferramenta desenvolvida tem como objetivo apoiar a execucdo de experimentos envol-
vendo CBIR e Ontologias, e possui os mesmos componentes tipicos discutidos na Secao 2.5.
As se¢des abaixo detalham cada um dos componentes da ferramenta de apoio aos experimentos,

sendo eles modulo de processamento (secdo 4.1), interface (secao 4.2) e base de imagens (4.3).

4.1 MODULO DE PROCESSAMENTO

O modulo de processamento da ferramenta desenvolvida baseia—se no conceito de experi-
mento, definido como um conjunto de consultas (queries) de teste em uma base de treinamento.
Desta forma, pode—se executar de maneira automatica vérias buscas para a andlise de uma com-
binacdo de descritores. Portanto, pode—se dizer que o médulo de processamento € “orientado a

experimentos”, apresentando as seguintes caracteristicas:

1. permite gerar um experimento a partir de uma base de imagens e persisti—-lo em XML;

2. permite utilizar mais de uma query por execucdo e fazer a andlise dos resultados de pre-

cisdo e revocagao;

3. permite gerar uma saida personalizada, com os resultados do experimento, persistida em

arquivo texto;

A geracdo de um experimento consiste em criar um arquivo de especificagcdo, o qual contém
o conjunto de entradas de treinamento e teste. Como isso consiste em um processo de classifi-
cacdo supervisionada, a base utilizada nos experimentos precisa estar previamente classificada,

ou seja, cada amostra deve ter associado uum rétulo que identifique a qual classe ela pertence.

A execuc¢do do experimento consiste em abrir o arquivo de especificagdes, executd—lo a
partir das informacdes apresentadas neste ultimo e gerar os arquivos de saida, contendo os re-

sultados, representados por tabelas de precisio e revocagdo ou matrizes confusdo, por exemplo.
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Os vetores de caracteristicas das imagens da base de testes sdo calculados previamente e
persistidos em arquivos de texto plano. Este processo de cdlculo é representado como um caso
de uso préprio, apresentado na Secdo 6.2.3. Ele consiste em abrir toda a base de imagens e
para cada descritor de um conjunto definido, calcula—lo para cada entrada, salvando o vetor em
uma pasta especifica. O vetor de caracteristicas relativo a uma imagem possui 0 mesmo nome
da mesma e como extensdo o nome do descritor. Para a imagem “segmim_01781.jpg”, por
exemplo, o valor do descritor DFC da mesma serd persistido no arquivo “segmim_01781.dfc”
na pasta de vetores de caracteristicas. Durante um processo de busca, a ferramenta identificarad
o arquivo de descritor associado a uma imagem através do padrdo definido. Para agilizar os
experimentos, permitiu—se, através de parametros, utilizar vetores ja calculados também para as

queries.

A personalizacdo de saida do experimento é uma caracteristica ndo funcional do sistema
e permite, para um conjunto de dados do experimento, gerar saidas para facilitar a anélise dos

dados, como arquivos em texto plano, graficos ou tabelas no padrao IATEX.

As secdes abaixo descrevem melhor estas trés caracteristicas funcionais da ferramenta de-
senvolvida: criacdo de um experimento (sec¢do 4.1.1), execu¢do do mesmo (se¢do 4.1.2) e per-

sonalizacdo de suas saidas (secdo 4.1.3).

4.1.1 CRIACAO DE UM EXPERIMENTO

A criacdo de um experimento pode ser dividida em duas etapas: classificacdo da base e
elaboracdo do arquivo de especificacdo do experimento. A classificagdo da base é um processo
manual (ou seja, ndo é realizada automaticamente pela ferramenta), realizado separando—se as
imagens da base em classes, as quais devem ser agrupadas em pastas do sistema operacional.

Estas sdo utilizadas para gerar o arquivo de especificagdo.

Suponha uma base composta de 220 imagens, correspondentes a 12 classes de objetos. A
classificacdo consiste em separar o diretorio que as contém em 12 pastas, referentes as classes.

A Figura 19 ilustra o processo.

Com a base devidamente separada, é possivel executar a etapa de criacdo do arquivo de

experimento, realizada automaticamente pela ferramenta.

Para cada diretério de classe de objetos, 20% das imagens sdo atribudas como entradas de
teste e os 80 % restantes como entradas de treinamento. Em seguida, o arquivo de especificagao

de experimento € definido sob a linguagem de marcacdo XML. A Figura 20 ilustra um exemplo.

Esse arquivo XML possui a seguinte estrutura:
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&

:Iasse 2 classe 3

B §F K F N §F B
= = = ] =
tlassel classe2 classe3 classed classes classes classe?
classe 1 classe 5
BN O N O
= = =

classed classed classe10 classell classel2

h

classe 12 classe B classe 9

Figura 19: Separacao das classes de flores em pastas

e experiment: é a marcacao que define o experimento;

e class_elements: define uma classe de imagem. Todas as imagens de uma classe estardo

abaixo desta marcagao;
e fraining_set: € a marcagdo responsavel por definir as imagens que sdo de treinamento;
e fest_set: define as imagens de teste;

e entry: define uma imagem, podendo ser de treinamento ou teste.

O arquivo de especificacdo do experimento € utilizado como entrada para sua execugdo
de fato. Ele permite visualizar com detalhes as entradas de treinamento e testes, podendo ser

manualmente editado pelo usudrio para atender as suas necessidades.

4.1.2 EXECUCAO DO EXPERIMENTO

A execucdo do experimento € uma caracteristica funcional da ferramenta e pode ser dividida
em 3 etapas: carregamento do arquivo de experimentos, execucdo das queries e célculo das

informacodes de saida do experimento.

O carregamento do arquivo tem como fungdo a configuracdo do experimento de acordo
com a especifica¢do contida no arquivo XML, ou seja, o processo realiza a leitura do arquivo
buscando as imagens que serdo de treinamento e as que serdo de teste. Tais informagdes sdao

localizadas através das marcagdes XML.

Ap6s a leitura do arquivo, objetos sdo criados para representar as imagens de teste e treina-
mento do experimento, pois assim ndo se torna mais necessario a constante leitura em arquivo,

mas apenas a consulta ao objeto.

Os objetos criados sdo entdo manipulados por algoritmos que automaticamente geram que-
ries aleatdrias, ou seja, o processo seleciona imagens do conjunto de teste e as usa para fazer a

validacdo de descritores, busca CBIR ou busca por ontologia.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<experiment id="0">
<class_elements name="classe3">
<training_set>
<entry>
flowerDatabase/classe3/segmim_00608. jpg
</entry>
</training_set>

<test_set>
<entry>

flowerDatabase/classe3/segmim_00658. jpg
</entry>
<entry>

flowerDatabase/classe3/segmim_00720. jpg
</entry>
</test_set>
</experiment>

Figura 20: Arquivo de marcacao XML do experimento

Cada query tem o seu descritor extraido, o qual € posteriormente comparado aos descritores
que estao salvos no repositorio de descritores. Tal repositorio € obtido através da extracdo de

descritores realizada através de uma op¢ao na ferramenta, assim como discutido na Se¢do 4.2.

A saida do experimento estd associada a qual busca foi executada. Desse modo, a Figura
21 ilustra trés possiveis saidas do experimento: saida para validacdo de descritores, saida para

busca CBIR e saida para ontologia.

As informagdes contidas na saida s@o as seguintes: arquivo contendo a matriz de confusao
que € responsavel por mostrar as classificacdes erroneas ocorridas no processo de validagcdo
de descritores, arquivo contendo a precisdo atingida pelo processo de classificacio KNN na
validacdo de descritores, arquivo contendo a precisdo e revocagao para experimentos CBIR e

de ontologia.
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Figura 21: Diagrama de execucao de experimento

4.13 PERSONALIZACAO DAS SAIDAS DO EXPERIMENTO

52

A possibilidade de personalizagdo das saidas € outra caracteristica do sistema. Ela é reali-

zada a partir da utilizagdo do padrao DAO, descrito com detalhes na Secdo 6.1.3.2.

O objetivo da personalizacdo de saidas do experimento € reduzir o tempo de formatagcdo

e andlise dos resultados. Por exemplo, para a realizacdo da validacdo de descritores a classe

empregada € a ExperimentDAOTable, que persiste os resultados de experimento na forma de

tabelas de precisdo e revocagdo e matriz confusio usando a sintaxe IATEX.

A Figura 22 ilustra a saida personalizada para a tabela de precisdo e revocacdo de um

experimento qualquer. O codigo gerado estd pronto para ser anexado em um documento IATEX

sem a necessidade de formatacao. A outra saida personalizada é a matriz de confusdo, conforme

ilustrado na Figura 23.

4.2 INTERFACE

Sdo duas as interfaces principais: uma textual para criar e executar experimentos € outra

gréfica para realizacio de consultas e recuperacdo de imagens por contetudo.
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\begin{table}[!h]

\centering

\begin{tabular}{lclclc|?}

\hline Classe & Precisdo & Revocagdo \\

\hline classe8 & 0.70125342734 & 0.789473684211 \\
\hline classel & 0.414634146341 & 0.733333333333 \\
\hline classe2 & 0.408299998291 & 0.825 \\

\hline classe3 & 0.803409825469 & 0.875 \\

\hline classe4 & 0.396415770609 & 0.571428571429 \\
\hline classeb & 0.298062397373 & 0.625 \\

\hline classe6 & 0.513888888889 & 0.5 \\

\hline classe7 & 0.319074224672 & 0.9375 \\

\hline classel2 & 0.49537037037 & 1.0 \\

\hline classe9 & 0.329511068642 & 0.692307692308 \\

\hline classelO & 0.363416843408 & 0.942307692308 \\

\hline classell & 0.814285714286 & 0.4625 \\
\hline
\end{tabular}

\caption{Tabela de precisdo e revocagdo para o experimento}
\end{table}

Figura 22: Arquivo de marcacao XML do experimento

4.2.1 INTERFACE TEXTUAL: EXPERIMENTOS

Por meio da interface, ilustrada na Figura 24, € possivel realizar diversas tarefas, incluindo

aquelas relacionadas aos experimentos e a extracdo de vetores de caracteristica.

A sua principal vantagem é a execuc¢do rdpida de tarefas relativas ao experimento, cujos
resultados sdo armazenados em pastas de arquivos contendo o resultado das gueries e suas

estatisticas.

A opg¢do 1 executa uma consulta individual, ou seja, para uma Unica imagem. Esta ima-
gem deve estar no diretdrio /tmp com o nome de query.jpg. A opgdo 2 realiza a criacdo do

experimento, como discutido na Secao 4.1.1.

A extracdo dos vetores de caracteristica das imagens da base € realizada através da op¢ao

3. A Figura 25 ilustra a saida da ferramenta ao escolher a op¢ao.

A opcao 4, abre um experimento e exibe na tela as entradas de treinamento e teste, para

breve conferéncia. A opcdo 5 executa um experimento. Como discutido na Se¢do 4.1.2, a
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\begin{table}[!h]

\centering

\begin{tabular}{lclclclclclc|?}

\hline Classe & classe3 & classe4 & classel & classe2 & classeb &\\

\hline classe3 & 4 & 0 & 0 & 0 & 0O \\

\hline classe4 & 0 & 4 & 0 & 0 & 0O \\

\hline classel £ 0 & 0 & 3 & 0 & 0 \\
\hline classe2 & 0 & 0 & 0 & 5 & 0 \\
\hline classe5 & 0 & 0 & 0 & 1 & 3 \\
\hline

\end{tabular}

\caption{Matriz de confusdo do experimento}
\end{table}

Figura 23: Arquivo de marcacao XML do experimento

execucdo do experimento abre o arquivo de especificacdo do experimento, executando uma
query para cada entrada de teste e armazenando as respostas em disco. A Figura 26 ilustra a

saida da ferramenta para 0 momento de execu¢do do experimento.

A opg¢do 6 permite a execucao de um experimento envolvendo ontologias, que consiste em
carregar o arquivo de experimento e executd—lo nos moldes de um experimento CBIR, como

detalhado na secdo 5.4.

No caso da validacdo de descritores, hd a necessidade de segmentar as imagens da base
através da op¢do 7, para que facilite a recuperacdo do descritor. A segmenta¢do de imagem

retira regioes que nao sao de interesse para que estas nao interfiram na extra¢ao dos descritores.

422 CBIR

No processo de CBIR implementado na ferramenta desenvolvida, € possivel realizar uma
query individual através de uma interface web, que pode ser vista na Figura 27. E solicitado ao

usudrio a imagem ele deseja utilizar para consulta e o sistema é chamado apds a confirmagao.

As respostas da busca serdo salvas da mesma forma da opcao 1 da interface textual (query
individual), nas pastas do sistema operacional. Os detalhes dos parametros de execugdo e as

saidas do experimento baseado em descritores serdo descritos no Capitulo 5.
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(homejsolanoftcc2/Python-Descriptors/RunOffline.py
Finalizado!

Insira:
1 para query individual |

para criar experimento

para calcular descritores

para abrir experimento

para executar experimento

para executar experimento ontologias
7 para segmentar a base

valor:

[ ) R TN Y

Figura 24: Interface para validacio de descritores

3 para calcular descritores
4 para abrir experimento
5 para executar experimento
6§ para executar experimento ontologlas
7 para segmentar a base
valor:=
Icalculating ded ...
Calculating flowerDatabase/classell/segmim_04522.]pg

Calculating flowerDatabase/classell/segmim_04528. jpg

Calculating flowerDatabase/classell/segmim_04918. jpg

Figura 25: Saida do calculo de descritores
4.2.3 ONTOLOGIA

No que se refere ao uso de ontologias, as queries podem ser realizadas através da interface
textual. Um exemplo de execu¢do de experimento é apresentado na Figura 28. Tal execugdo

utiliza a op¢do 6 da interface textual.

Os detalhes dos parametros de execucdo e as saidas do experimento baseado ontologias

serdo descritos no Capitulo 5.
4.3 BASE DE IMAGENS
Uma das principais preocupacoes deste trabalho diz respeito a escolha da base de imagens.

Devido a necessidade de realizacdo de um estudo comparativo entre técnicas envolvendo CBIR

e ontologias, foi necessério que aquela atendesse aos seguintes requisitos:
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4 para abrir experimento
5 para executar experimento
6 para executar experimento ontologias
7 para segmentar a base
Valaor:S
Running ded ...
Calculating dcd for the query image flowerDatabase/classe3/segmim Q0658.pg
ded calculated!

Running sift ...
Calculating sift for the query i1mage flowerDatabase/classe3/segmim_00658. Jpg

Figura 26: Exemplo de execu¢ao de experimento

1. Executar experimentos usando técnicas de CBIR
2. Apresentar um conjunto de objetos capazes de serem conceitualizados por uma ontologia
3. Ser segmentada, visando melhorar o desempenho dos descritores de cor e forma.

4. Apresentar um numero considerdvel de objetos, para facilitar a criacdo de bases con-
troladas (BCs) que permitam analisar melhor a resposta de cada descritor. (As bases

controladas sdo apresentadas no inicio do capitulo 5 ).

A base que atendeu a todos estes requisitos € a “102 Flower Category dataset” (NILS-
BACK; ZISSERMAN, 2012), composta de 102 espécies de flores.

Esta base foi objetivo de estudo de dois trabalhos envolvendo técnicas de CBIR. Em Nils-
back e Zisserman (2010) discute—se um método automatico de segmentacdo das imagens da
base envolvendo dois métodos: Um baseado em cor de fundo e regido de interesse e outro

baseado na estrutura das pétalas.

Em Nilsback e Zisserman (2008) € realizado um trabalho de classificacdo automética de
flores envolvendo técnicas de CBIR. Ele assemelha—se ao experimento de CBIR realizado neste
trabalho, porém utiliza a base completa (composta por 103 categorias de imagens) e ferramentas
mais sofisticadas de classificacdo e ordenagdo dos resultados. Ele emprega quatro descritores :
Cor dominante, SIFT da imagem segmentada e sem segmentacdo e 0 HOG (DALAL; TRIGGS,
2005), utilizando o SVM como classificador. Segundo os autores, a taxa de precisdo dos expe-

rimentos obtida a partir dos experimentos realizados é de 72,8 %.

Como este trabalho utiliza um classificador mais simples (KNN) e a constru¢cdo de uma
ontologia, optou—se por reduzir o nimero de classes da base de imagens em quatro bases con-
troladas. Essas bases tem como objetivo avaliar o desempenho de descritores, por questdes

discutidas no inicio do Capitulo 5.
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jflower

CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL

BUSCA PORIMAGEM
n

Menhum arquivo selecionado
{ —

Buscar
| ST |

Figura 27: Tela inicial da ferramenta

4.4 VISAO GERAL DOS COMPONENTES DO SOFTWARE

A ferramenta foi desenvolvida utilizando a tecnologia Python e segue o padrdo de desenvol-
vimento entitulado Model-View-Controller (MVC) (REENSKAUG, 1979). Esse padrao separa

o software em camadas que possuem cada uma um diferente papel.

Para a camada Model, ha a agregacao de acesso a dados. A camada View é responsével pela
interface de comunicacao do usudrio com o software, podendo ela ser uma pagina da internet
ou aplicativo para computador, por exemplo. Por fim a Controller é responsdvel pela camada de
manipulacdo e légica dos dados, que realiza as operagdes sobre dados e os exibem ao usudrio
(REENSKAUG, 1979).

A estrutura do software modelada no MVC pode ser vista na Figura 29, que também ilus-

tra as classes principais que compdem o fluxo de execug¢do de um experimento CBIR e por



ontologia.

Finalizado!
Insira:
1 para
2 para
3 para
4 para
5 para
6 para
7 para
valor:6

Passo

Opgéo:

Passo

Opgao:

Passo

Opgéo:

Passo

Opgéo:

[RE SR

[ ]

query individual
criar experimento
calcular descritores
abrir experimento
executar experimento

executar experimento ontologias

segmentar a base

: Query por tamanho real (Insira I para valor igual, S para Semelhante e N para pular)

: Query por cor (Insira I para valor igual, S para Semelhante e N para pular

: Query por localizacdo (Insira I para valor igual, S para Semelhante e N para pular

: Unido ou intersecgao (Insira U para uniao ou I para interseccao)

Finalizado

Figura 28: Exemplo de execuciao de experimento de ontologias

Controller |

-

OntoQuery J<¢

-

QueryHandler J< .

{

ExperimentDaoFactory J

[ attributefinderfactory } -

Geeeaen [ descriptor_factory J

Quando sdo utilizados os descritores de cor e forma para recuperacio de imagens, o médulo
Model age através da classe descriptor_factory, a qual é responsdvel por recuperar os descri-
tores que serdo usados. Quando a ontologia € usada, o médulo Model age através da classe
attributefinderfactory responsavel pela recuperacao de termos da ontologia que representam as
caracteristicas da imagem. A classe ExperimentDaoFactory faz a manipulacdo dos dados, ou

seja, das imagens da base que serdo comparadas uma a uma com a imagem de consulta para

verificar a similaridade.

Desc Desc Desc
1105 10105 275
563 253 553
1 1 781 1031
15151 B151 1501
Desc Desc Desc
4511 017 4105
114 553 833
1223 wos1 251
15151 123 11181

Experimanta N

Ciasse | Clusse 2

:Dn[)u:a KNy

Classa n

FVSR

Figura 29: Software na perspectiva da metodologia Model View Controller
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Como mencionado, a camada Controller é responsavel por manipular as classes do Model e
do View. Para a recuperacao baseada em descritores, a classe CbirExperimentHandler é usada,
a qual depende da classe descriptor_factory e ExperimentDaoFactory. Ap6s a manipulacdo
dessas duas classes, o experimento € executado através da chamada da classe QueryHandler.
Para o caso da ontologia, a classe OntologyExperimentHandler € utilizada, a qual depende da
classe attributefinderfactory e da classe ExperimentDaoFactory. Apés a manipulacdo dessas

duas classes, o experimento € executado através da chamada da classe OntoQuery.

Os resultados ficam abaixo de uma tnica pasta, tanto quando s@o utilizados descritores
quando ontologias. A saida é representada pela camada View, onde os dados podem ser visuali-
zados pelo usudrio da aplicacdo. Essa camada € responsavel por mostrar os descritores gerados
para cada imagem e também a arvore de diretdrios - que para cada imagem de consulta, repre-
sentada por uma pasta, exibe as imagens que foram classificadas como corretas e incorretas, em

duas sub-pastas distintas. Os arquivos gerados sao responsaveis por exibir os resultados.

4.5 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

A ferramenta de apoio aos experimentos foi construida para facilitar a realizagdo do estudo
comparativo, o que é evidenciado através de seus trés caracteristicas principais. A defini¢do de
experimento como um conjunto de gueries de teste em uma base de treinamento é fundamental

para a concepg¢do do software e seus requisitos.

A utilizacdo de um arquivo de especificacdo de experimento gerado de forma automadtica
permite a ferramenta trabalhar de forma rdpida com mais de uma base de imagens, utilidade
aproveitada na etapa de valida¢do de descritores, quando se utilizam quatro bases diferentes

(capitulo 5).

A execuc¢do de multiplas queries em uma Unica vez facilita as etapas do estudo comparativo,
do capitulo 5, quando sdo realizados varios experimentos nas etapas de valida¢do, CBIR e

Ontologias.
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S DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado em trés etapas, descritas ao longo deste ca-
pitulo: validagdo dos descritores (Secdo 5.2), recuperacdo de imagens com base em descritores

e proposta de apoio usando ontologias (Se¢des 5.3 - 5.5).

A Secdo 5.1 descreve as bases de imagens consideradas nos testes e a Secdo 5.6 discute as

consideracdes deste estudo tedrico.

5.1 BASE DE IMAGENS

A base de imagens utilizada no estudo foi dividida em quatro bases controladas, cada uma
com caracteristicas especificas. O objetivo foi construir cendrios de teste com diferentes niveis
de dificuldade que permitissem analisar a discriminac¢do feita pelos descritores, sendo eles SIFT
e DFC para forma e DCD e GCH para cor.

Cada base controlada permite avaliar o desempenho dos descritores e identificar cenarios
onde os descritores tem pior ou melhor desempenho. A Figura 30 ilustra a distribuicdo das

flores para cada base controlada.

A Tabela 3 especifica a quantidade de imagens existentes em cada classe.

5.1.1 BASE CONTROLADA 1 (BC 1)

Essa base contém cinco classes de flores, ilustradas na Figura 31, as quais possuem carac-
teristicas diferentes com relacdo a forma e cor (com base em uma anélise perceptual por parte
dos autores deste trabalho). Os experimentos com as imagens desta base visam avaliar a efici-
éncia dos descritores utilizados, dado que diferengas significativas entre as classes tipicamente

implicam em uma maior taxa de acerto, mesmo para descritores simples.
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'4]:' Base Controlada 1

l{'_r‘l Base Controlada 1

Base Controlada 1,2e 3

(sem repetigan)

Figura 30: Bases controladas usadas nos experimentos

Classe | Total de imagens
classel 18
classe2 21
classe3 18
classe4 18
classe5 16
classe6 16
classe? 16
classe8 24
classe9 17
classel0 17
classell 21
classel2 17

Tabela 3: Total de imagens por classe

5.1.2 BASE CONTROLADA 2 (BC 2)

A BC 2 € composta pelas imagens que compdem a BC 1 juntamente com as classes 10 e

11, que possuem caracteristicas de forma semelhantes as das classes 2 e 1, respectivamente.

Portanto, o objetivo dessa base € avaliar a eficiéncia dos descritores para recuperacao em uma

base contendo flores com formas semelhantes. A Figura 32 ilustra amostras de cada uma das

classes presentes na BC 2.
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(a) Classe 1 (b) Classe 2 (c) Classe 3

(d) Classe 4 (e) Classe 5

Figura 31: BC 1 - Base com flores possuindo caracteristicas distintas de forma e cor.

5.1.3 BASE CONTROLADA 3 (BC 3)

Visando avaliar os descritores de cor, a BC 3 é construida adicionando as classes 6, 7, 8
e 9 a BC 1, as quais possuem, respectivamente, cores semelhantes as das classes 4, 1, 3 e 4
(novamente com base em uma andlise perceptual). Buscou-se que evitar que as caracteristicas

de forma entre as classes fossem muito semelhantes.

Sendo assim, a realizacdo de experimentos com amostras dessa base visa avaliar os dois
descritores de cor quando utilizados em um processo de classificacdo em uma base contendo

classes com formas diferentes e cores semelhantes, ilustradas na Figura 33.

5.1.4 BASE CONTROLADA 4 (BC 4)

A BC 4 agrupa todas as classes de flores utilizadas na etapa de validac¢do de descritores. O
objetivo dessa base € criar um cendrio mais similar a um real, que tipicamente envolve diferentes
tipos de imagens nao facilmente discrimindveis. A Figura 34 ilustra uma amostra para cada

classe dessa base.
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(a) Classe 1 (b) Classe 2

(d) Classe 4 (e) Classe 5 (f) Classe 10

L

(g) Classe 11

Figura 32: BC 2 - Base com flores possuindo caracteristicas distintas de cor e algumas semelhantes
de forma.
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(a) Classe 1 (b) Classe 2

(d) Classe 4 (e) Classe 5 (f) Classe 6

(g) Classe 7 (h) Classe 8 (i) Classe 9
g

Figura 33: BC 3 - Base com flores possuindo caracteristicas semelhantes de cor e algumas diferen-
tes de forma.



(a) Classe 1 (b) Classe 2 (c) Classe 3

(d) Classe 4 (e) Classe 5 (f) Classe 6

(h) Classe 8 (i) Classe 9

L

(j) Classe 10 (k) Classe 11 (1) Classe 12

Figura 34: BC 4 - Base com flores possuindo caracteristicas semelhantes de cor e forma.

65
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5.2 VALIDACAO DOS DESCRITORES

Nesta secdo, sdo analisados os desempenhos individual e das combinagdes dos quatro des-
critores utilizados (GCH, DCD, DFC e SIFT) em um processo de classificacdo supervisionada
usando o algoritmo KNN. Entende-se por combinagdo a utilizagdo de dois ou mais descritores
em um mesmo processo de classificagdo. Esta etapa visa, além de validar a implementagdo,
avaliar quais os descritores mais robustos, para entdo utiliza-los na recuperacdo de imagens

propriamente dita.

A Figura 35 ilustra, resumidamente, o processo de extracao de descritores de caracteristicas
para cada base controlada de testes. Como comentado anteriormente, no processo de classifi-
cacdo supervisionada proposto, as imagens de tais bases sdo divididas em dois subconjuntos,
sendo 20% para teste € 80% para treinamento. A avaliagcdo serd realizada através da analise da

medida de precisdo e da matriz de confusdo resultantes de cada experimento.

'

.
m Teste \;L
Base = Descritores

S m P cl
Controlada ; - asse da
80v, | Treinamento =>| Classificagdn == imagem

n

Figura 35: Teste de descritores na base controlada n

Para cada base de testes, sdo realizados oito experimentos, os quais representam a utilizagao
de um vetor de caracteristicas diferente no processo de classificacdo. Tais vetores sdo compostos

pelo(s) descritor(es):

1. GCH
2. DCD
3. SIFT
4. DFC
5. GCH e DFC
6. GCH e SIFT
7. DCD e DFC

8. DCD e SIFT
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Neste trabalho, o classificador utilizado é o KNN considerando—se K=7 (através de testes
empiricos, concluiu-se que este € o que apresenta melhor desempenho na classificagdo). Para
que a combinacdo fosse possivel, as saidas de cada um dos descritores foi normalizada para
um valor entre 0 e 1. Nao ha alteracdo do resultado obtido quando sdo utilizados os valores
originais, pois foi obtido o valor maximo e minimo da distincia para cada descritor, tornando
possivel o uso da normalizacdo. Espera-se com esta etapa avaliar os acertos e erros de classifica-
cdo, para determinar se as implementagdes de cada descritor atendem aos resultados esperados

pela anélise tedrica.

5.2.1 AVALIACAO DOS DESCRITORES PARA CLASSIFICACAO DA BC 1

Como detalhado anteriormente, os experimentos com a BC 1 visam avaliar o desempenho
de cada combinacdo de descritores em um processo de classificacdo supervisionada em uma

base cujas imagens apresentam tanto caracteristicas de cor quanto de forma distintas.

EXPERIMENTO 1 - GCH

A precisdo para cada classe é mostrada na Tabela 4 e a matriz de confus@o na Tabela 5.

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 75
classe5 100

Tabela 4: Precisao considerando o descritor GCH na BC 1

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 3 1 0 0
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 4

Tabela S: Matriz de confusio para o descritor GCH na BC 1

Observe (Tabela 4) que a taxa de acerto € de 100% para todos os casos, exceto a classe 4,
que atingiu 75%. Com base na andlise da matriz de confusao, mostrada na Tabela 5, € possivel
identificar que houve um erro de classificacdo que atribui a classe 1 a uma amostra pertencente

a classe 4. Como tal amostra, ilustrada na Figura 36, possui cor proxima aquela presente na
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Figura 36: Amostra classificada erroneamente no experimento 1

classe 1, pode-se concluir que o GCH apresenta erros quando imagens de cores proximas estao

em classes diferentes, o que € coerente com a forma que o descritor € implementado.

EXPERIMENTO 2 - DCD

Ao considerar o DCD, obteve-se uma taxa de precisao de 100% para todas as classes exceto
a 5 (Tabela 6). Isso ocorre devido a existéncia de tons de cores diferentes do branco, a principio
dominante nesta classe, o que levou a um erro de classificacdo com atribui¢do de uma amostra

da classe 5 a classe 2, conforme pode-se observar na Tabela 7.

Pode-se concluir que o descritor DCD implementado sofre com interferéncias provocadas
por imagens com vdrios tons de cor, sendo mais adequado aos casos que a imagem possui
uma tonalidade dominante ou poucos tons de cores distintas. Como nem sempre é possivel ter
controle sobre isso, este fato mostra a necessidade de fazer o processo de recuperacao baseado

em mais de um tipo de caracteristica.

Classe | Precisdo (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 75

Tabela 6: Precisao considerando o descritor DCD na BC 1

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5

classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0
classe5 0 0 0 1 3

Tabela 7: Matriz de confusao para o descritor DCD na BC 1
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EXPERIMENTO 3 - SIFT

O descritor SIFT teve 100% de precisdo para todas as classes (Tabela 8), ou seja, ndo houve

nenhum erro de classificacdo, como mostra a Tabela 9.

Classe | Precisdo (%)
classe3 100
classe4 100
classel 100
classe2 100
classe5 100

Tabela 8: Precisido considerando o descritor SIFT na BC 1

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0
classe5 0 0 0 0 4

Tabela 9: Matriz de confusdo do experimento utilizando SIFT na BC 1

EXPERIMENTO 4 - DFC

O descritor DFC mostrou melhor desempenho para a classe 1, conforme ilustra a Tabela 10,
caracterizada por possuir forma pontiaguda. Como € a inica a apresentar este padrao, possibilita

uma boa discriminag@o em relag@o as outras classes da base.

A classe 2 teve apenas um erro de classificacdo, ilustrado na Tabela 11, resultando em uma
precisdo de 80%. Este erro deve-se a classificacdo de uma amostra como pertencente a classe

2, o que € justificado pela forma arredondada das duas.

As classes 3 e 4 apresentaram um numero maior de erros devido a forma arredondada
gerada pelo feixo convexo ao extrair o contorno da imagem. Isso ocorre porque este descritor

também gera formas arredondadas para amostras das classes 1, 2 e 3.

A forma de pétalas espagadas da classe 5 influenciou o algoritmo a confundir a classificagao
desta com a forma arredondada e pétalas espagadas da classe 4 gerando uma precisao de 75%

para a classe 5.

Pode-se concluir que o DFC € sensivel a forma gerada pelo feixo convexo, pois uma vez

que a forma se assimila ao padrdo arredondado, hé chances de erro de classificacao.



Tabela 10: Precisao considerando o descritor DFC na BC 1

Classe | Precisao (%)
classe3 50
classe4 25
classel 100
classe2 80
classe5 75

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classe3 2 1 1 0 0
classe4 1 1 1 1 0
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 1 0 4 0
classe5 0 1 0 0 3

Tabela 11: Matriz de confusao do experimento utilizando DFC na BC 1

Analisando-se as Tabelas 12 e 13, pode-se concluir que a composi¢cdo obteve as mesmas

taxas de precisdo do GCH isolado (Tabela 4). Se por um lado isso € ruim, por outro mostra que

EXPERIMENTO 5 - GCH E DFC

a combinac¢do ndo afeta o poder discriminativo do GCH.

Tabela 12: Precisio considerando os descritores GCH e DFC na BC 1

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 75
classe5 100

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 3 1 0 0
classe5 0 0 0 0 4

Tabela 13: Matriz de confusao considerando os descritores GCH e DFC na BC 1

A partir das informagdes das Tabelas 14 e 15, o desempenho € equivalente aquele obtido

EXPERIMENTO 6 - GCH E SIFT

usando-se apenas o SIFT (Tabela 8).




Classe | Precisdao (%)
classe3 100
classe4 100
classel 100
classe2 100
classe5 100

Tabela 14: Precisao considerando os descritores GCH e SIFT na BC 1

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0
classe5 0 0 0 0 4

Tabela 15: Matriz de confusao do experimento para os descritores GCH e SIFT na BC 1
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Isso mostra que, embora o GCH néao interfira no poder discriminativo do SIFT, ndo ha

vantagem nenhuma em utiliza-lo neste caso.

EXPERIMENTO 7 - DCD E DFC

Como pode-se observar nas Tabelas 16 e 17, a composicdo DCD+DFC seguiu o padrao do
DCD isolado.

Classe | Precisao (%)
classe3 100
classe4 100
classel 100
classe2 100
classe5 75

Tabela 16: Precisio considerando os descritores DCD e DFC na BC 1

Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0
classe5 0 0 0 1 3

Tabela 17: Matriz de confusao considerando os descritores DCD e DFC na BC 1

EXPERIMENTO 8 - DCD E SIFT

Assim como foi o caso para o Experimento 6, o DCD nio interferiu na discriminago intra-

ou inter-classe do SIFT (veja Tabelas 18 e 19).

Classe | Precisao (%)
classe3 100
classe4 100
classel 100
classe2 100
classe5 100

Tabela 18: Precisao considerando os descritores DCD e SIFT na BC 1

5.2.2 AVALIACAO DOS DESCRITORES PARA CLASSIFICACAO DA BC 2

Como detalhado anteriormente, os experimentos com a BC 2 visam avaliar o desempenho
de cada combinacdo de descritores em um processo de classificacdo supervisionada em uma

base cujas imagens apresentam caracteristicas semelhantes de cor e distintas de forma.
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Classe | classe3 | classe4 | classel | classe2 | classe5
classe3 4 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0
classel 0 0 3 0 0
classe2 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 4

Tabela 19: Matriz de confusao do experimento para os descritores DCD e SIFT na BC 1

EXPERIMENTO 1 - GCH

Neste experimento, as classes 4 e 10 apresentaram desempenho abaixo de 100% (Tabela 4)
porque possuem classes correspondentes na base com tonalidades préximas. Portanto, os erros

devem-se a proximidade de cores entre as classes, como pode ser vista na Tabela 5.

Como o GCH baseia-se apenas na cor, estes erros sao esperados. Isso mostra a necessidade

de utilizar a composi¢ao de descritores que consideram diferentes caracteristicas.

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 50
classe5 50
classel0 75
classell 100

Tabela 20: Precisao considerando o descritor GCH na BC 2

Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 2 0 1 0 1 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 1 0 0 3 0
classe5 0 0 2 0 0 0 2

Tabela 21: Matriz de confusio para o descritor GCH na BC 2

Observe que o desempenho para a classe 5 caiu de 100% (na BC 1 - Tabela 4) para 50 %.
Isso deve-se a inclusdo da classe 11, que possui amostras em que a cor branca influencia na

classificacdo de amostras da classe 5.
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EXPERIMENTO 2 - DCD

No caso do DCD, a adicao de novas classes de flores s6 causou problemas na classe 5
(Tabela 22). Assim como no experimento anterior, tal erro se deve a classificacdo de uma
amostra da classe 5 como pertencente a classe 11, que em algumas amostras tem a mesma

tonalidade branca. A matriz de confusio € ilustrada na Tabela 23.

Classe | Precisio (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 75
classel0 100
classell 100

Tabela 22: Precisao considerando o descritor DCD na BC 2

Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0 0 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 0 0 0 4 0
classe5 0 0 1 0 0 0 4

Tabela 23: Matriz de confusao para o descritor DCD na BC 2

Neste contexto, pode-se concluir que o DCD € mais robusto que o GCH, pois conduziu a
menos erros de classificacdo na inclusdo de classes contendo algumas amostras com tons de

cores semelhantes aqueles ja existentes.

EXPERIMENTO 3 - SIFT

Nesse experimento, diversos erros foram causados pela insercdo da classe 11, conforme
ilustram as Tabelas 24 e 25. Isso se deve ao fato da classe 11 possuir flores de formas variadas

o que comprometeu a eficiéncia dos pontos de interesse encontrados pelo SIFT.

Os erros associados as classes 2 e 10 devem-se a similaridade entre elas (ressalta-se que a

classe 10 foi inserida justamente com o objetivo de verificar tal impacto).



Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 40
classe3 75
classe4 75
classe5 100
classel0 50
classell 100

Tabela 24: Precisao considerando o descritor SIFT na BC 2

Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 3 0 1 0 0 0 0
classe4 0 3 1 0 0 0 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 3 0 2 0 0
classel0 0 0 2 0 0 2 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 25: Matriz de confusao para o descritor SIFT na BC 2

EXPERIMENTO 4 - DFC

Como esperado, as classes 1 e 11, que possuem formas semelhantes, apresentaram baixas
taxas de reconhecimento. Amostras da classe 11 foram classificadas como pertencentes a classe
5 devido a principal limita¢ao da representacdo do DFC. Como o feixo convexo é representado
como um ‘“‘contorno” de pontos, hé flores cuja forma acaba representada por uma aproximagao

da forma original, onde podem existir caracteristicas de curvatura mais especificas.

A classe 5, por sua vez, aumentou a taxa de reconhecimento em 25% em comparagdo aos

testes usando a BC 1. Isso se deve ao fato que a inclusdo de mais classes possibilitou uma

melhor discriminacdo entre essa classe e as demais ao considerar o DFC.

Neste contexto, as classes 2, 3 e 10, que apresentam a forma arredondada, serdo prejudica-

Tabela 26: Precisao considerando o descritor DFC na BC 2

Classe | Precisdo (%)
classel 66
classe2 20
classe3 50
classe4 25
classe5 100
classel0 25
classell 40
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Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5

classe3 2 0 1 1 0 0 0
classe4 2 1 0 0 0 0 1
classell 0 0 2 1 0 0 2
classel 0 0 0 2 0 1 0
classe2 1 0 0 1 1 2 0
classel0 1 0 0 1 1 1 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 27: Matriz de confusao do experimento utilizando DFC na BC 2

das no desempenho da classificagdo exata. Porém se o objetivo de alguma aplicacao especifica
fosse recuperar imagens com formatos proximos, mesmo que pertecentes a outras classes, o

desempenho do descritor seria melhor.

EXPERIMENTO 5 - GCH E DFC

O objetivo desse experimento foi avaliar a composic¢ao dos descritores GCH e DFC como
forma de verificar o desempenho na classificagdo nessa base. As Tabelas 28 e 29 ilustram que

esta composi¢do elevou o desempenho dos descritores isolados.

Este resultado mostra que € possivel explorar as informa¢des complementares de diferentes
caracteristicas de cor e forma. Em comparac¢do ao GCH, que obteve melhor desempenho que
DFC quando considerado isoladamente na BC 2, observa-se que houve uma melhora na precisao

para a classe 5.

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 50
classe5 100
classel0 75
classell 100

Tabela 28: Precisdo considerando os descritores GCH e DFC na BC 2

EXPERIMENTO 6 - GCH E SIFT

Com base nas Tabelas 30 e 31, pode-se concluir que a composi¢do elevou o desempenho
desses descritores isolados. Assim como foi o caso do experimento anterior, este resultado
mostra que é possivel explorar as informacdes complementares de diferentes caracteristicas

para elevar as taxas de precisdo.



Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 3 0 0 0 1 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 1 0 0 3 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 29: Matriz de confusao considerando os descritores GCH e DFC na BC 2
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Em comparagdo ao GCH, que obteve melhor desempenho que SIFT quando considerado

isoladamente na BC 2, observa-se um aumento nas taxas de acerto da classificagdo das classes

4es.

Classe | Precisao (%)

classel 100

classe2 100

classe3 100

classe4 75

classe5 100

classel0 75

classell 100

Tabela 30: Precisio considerando os descritores GCH e SIFT na BC 2
Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5

classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 3 1 0 0 0 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 2 0 0 2 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 31: Matriz de confusao considerando os descritores GCH e SIFT na BC 2

EXPERIMENTO 7 - DCD E DFC

O objetivo desse experimento foi avaliar a composi¢ao dos descritores de cor e forma,

respectivamente, DCD e DFC. As Tabelas 32 e 33 mostram que a composi¢do elevou o desem-

penho desses descritores isolados, conduzindo a uma taxa de 100% de precisdo em todas as

classes.



78

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classel0 100
classell 100

Tabela 32: Precisdo considerando os descritores DCD e DFC na BC 2

Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0 0 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 0 0 0 4 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 33: Matriz de confusdo considerando os descritores DCD e DFC na BC 2

EXPERIMENTO 8 - DCD E SIFT

Assim como foi 0 caso para o experimento anterior, essa combina¢do conduziu a uma taxa

de 100% de precisdo para todas as classes (veja Tabelas 34 e 35).

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classel0 100
classell 100

Tabela 34: Precisao considerando os descritores DCD e SIFT na BC 2

Classe | classe3 | classe4 | classell | classel | classe2 | classelO | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0
classe4 0 4 0 0 0 0 0
classell 0 0 5 0 0 0 0
classel 0 0 0 3 0 0 0
classe2 0 0 0 0 5 0 0
classel0 0 0 0 0 0 4 0
classe5 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 35: Matriz de confusido considerando os descritores DCD e SIFT na BC 2
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Como detalhado anteriormente, os experimentos com a BC 3 visam avaliar o desempenho

de cada combinacdo de descritores em um processo de classificacdo supervisionada em uma

base cujas imagens apresentam caracteristicas distintas de cor e semelhantes de forma.

EXPERIMENTO 1 - GCH

Com a introdug¢@o de mais classes com cores proximas, esse descritor passa a ter um desem-

penho pior, como pode ser observado na Tabela 20. Devido as caracteristicas do GCH, os erros

(observados na Tabela 21) devem-se a proximidade das tonalidades das cores das amostras das

classes.

Classe | Precisao (%)

classel 66

classe2 100

classe3 50

classe4 25

classe5 100

classe6 50

classe7 25

classe8 100

classe9 75

Tabela 36: Precisido considerando o descritor GCH na BC 3

Classe | classe3 | classe9 | classe4 | classe7 | classel | classe2 | classe6 | classe8 | classe5
classe3 2 0 0 0 0 0 0 2 0
classe9 0 3 1 0 0 0 0 0 0
classe4 0 2 1 1 0 0 0 0 0
classe? 0 0 0 1 1 0 0 2 0
classel 0 0 0 1 2 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 5 0 0 0
classe6 0 1 0 0 0 0 1 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 37: Matriz de confusao do experimento utilizando GCH na BC 3

EXPERIMENTO 2 - DCD

Com a adi¢do de novas classes de flores, o descritor teve seu desempenho reduzido para

varias classes, conforme mostra a Tabela 38. Isso ocorre porque as imagens adicionadas tém

tonalidades proximas e hd confusdo na classificacdo, conforme pode-se observar na Tabela 39.




Tabela 38: Precisao considerando o descritor DCD na BC 3

Classe | Precisao (%)
classel 0
classe2 100
classe3 100
classe4 25
classe5 75
classe6 50
classe7 75
classe8 100
classe9 100
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Classe | classe3 | classe9 | classe4 | classe7 | classel | classe2 | classe6 | classe8 | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 4 0 0 0 0 0 0 0
classe4 0 2 1 0 0 0 0 1 0
classe7 0 1 0 3 0 0 0 0 0
classel 0 2 0 1 0 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 5 0 0 0
classe6 0 0 1 0 0 0 1 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 0 1 0 0 3

Tabela 39: Matriz de confusao do experimento utilizando DCD na BC 3

Note que as classes 2 e 5 obtiveram uma taxa de 100% de precisao, devido ao fato de serem

as unicas com cores dominantes amarela e branca, respectivamente. Essas classes também nao

foram associadas a nenhuma outra, como pode-se observar na matriz de confusdo. A classe

8, por sua vez, embora também tenha obtido 100% de precisdo, foi atribuida as classes 3 e

7. Este fato indica que as caracteristicas destas classes sdo semelhantes, podendo em outros

experimentos afetar o desempenho da classe 8.

A matriz de confusd@o mostra claramente alguns erros de classificacao esperados como, por

exemplo, entre as classes 4 € 9 ou 1 e 7. Tais erros enfatizam a necessidade de um descritor

complementar, que possibilite diferenciar classes que de fato possuem cores semelhantes entre

si.

Em comparagdo ao GCH, o DCD apresentou desempenho inferior apenas para as classes 1

e>S.




EXPERIMENTO 3 - SIFT
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Esse experimento teve 100% de precisdo para todas as classes, conforme ilustra a Tabela

24. Este experimento mostra que, para a BC 3, os pontos de interesse extraidos pelo SIFT foram

suficientes para classificar as imagens da base de testes sem nenhum erro (veja Tabela 41).

Tabela 40: Precisao considerando o descritor SIFT na BC 3

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classe6 100
classe? 100
classe8 100
classe9 100

EXPERIMENTO 4 - DFC

Classe | classe3 | classe9 | classe4 | classe7 | classel | classe2 | classe6 | classe8 | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 4 0 0 0 0 0 0 0
classe4 0 0 4 0 0 0 0 0 0
classe7 0 0 0 4 0 0 0 0 0
classel 0 0 0 0 3 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 5 0 0 0
classe6 0 0 0 0 0 0 2 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 0 0 0 0 4
Tabela 41: Matriz de confusao do experimento utilizando SIFT na BC 3

O desempenho da classificacdo ao considerar o DFC € ilustrado na Tabela 42. Assim como

foi o caso para a BC 2, o desempenho do DFC foi fortemente influenciado pela sua limitagao

em representar determinados detalhes da forma. Portanto, uma flor sem pétalas espacadas ob-

servada em uma determinada perspectiva pode gerar um descritor semelhanga aquele de uma

flor com pétalas espacadas e pontiagudas.

Este problema pode ser evidenciado por erros detalhados na matriz de confusdo. Observe

que mesmo a classe 1, que possui uma forma diferenciada das demais por ser pontiaguda,

apresenta uma precisdo de apenas 33% por ter amostras classificadas como pertencentes as

classes 3 e 4, que ndo possuem tal caracteristicas. O melhor desempenho foi apresentado pela
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classe 5, que possui pétalas bem separadas em comparagdo as demais classes, levando a uma

melhor caracterizacao pelo DFC.

Classe | Precisao (%)
classel 33
classe2 80
classe3 50
classe4 25
classe5 75
classe6 25
classe? 25
classe8 60
classe9 25

Tabela 42: Precisao considerando o descritor DFC na BC 3

Classe | classe3 | classe9 | classed | classe7 | classel | classe2 | classe6 | classe8 | classeS
classe3 2 0 2 0 0 0 0 0 0
classe9 1 1 1 0 0 0 0 0 1
classe4 0 2 1 0 0 0 0 1 0
classe7 0 1 0 1 0 1 0 1 0
classel 1 0 1 0 1 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 4 0 1 0
classe6 0 0 0 0 0 0 1 0 1
classe8 0 1 0 0 0 1 0 3 0
classe5 0 1 0 0 0 0 0 0 3
Tabela 43: Matriz de confusao do experimento utilizando DFC na BC 3

EXPERIMENTO 5 - GCH E DFC

Conforme ilustram as Tabelas 44 e 45, esta composi¢do de descritores seguiu o padrao
do GCH isolado (Tabela 36). Embora o DFC ndo tenha comprometido o GCH, mostrou-se

desnecessdrio por ndo melhorar o desempenho em nenhum dos casos.

EXPERIMENTO 6 - GCH E SIFT

As Tabelas 46 e 47 mostram os resultados para a combinacao GCH + SIFT, a qual ndo con-
duziu a nenhum erro de classificacdo. Contudo, como o SIFT obteve este mesmo desempenho
quando considerado isoladamente (Tabela 40), o uso do GCH mostra-se desnecessario neste

contexto.



Classe | Precisao (%)
classel 66
classe2 100
classe3 50
classe4 25
classe5 100
classe6 50
classe7 25
classe8 100
classe9 75

Tabela 44: Precisdo considerando os descritores GCH e DFC na BC 3
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Tabela 45: Matriz de confusdo do experimento para os descritores GCH e DFC na BC 3

Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classe6 100
classe7 100
classe8 100
classe9 100

Tabela 46: Precisao considerando os descritores GCH e SIFT na BC 3
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Tabela 47: Matriz de confusao do experimento para os descritores GCH e SIFT na BC 3

EXPERIMENTO 7 - DCD E DFC

Os resultados para a combina¢do DCD e DFC sdo apresentados nas Tabelas 48 € 49. O

desempenho de tal composi¢cdo mostrou-se equivalente aquele obtido para o descritor DCD
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isoladamente (Tabela 38), exceto para a classe 1. Neste caso, o descritor DFC contribuiu para

melhorar o desempenho desta classe (de 0% para 33%).

Classe | Precisao (%)
classel 33
classe2 100
classe3 100
classe4 25
classe5 75
classe6 50
classe? 75
classe8 100
classe9 100

Tabela 48: Precisdo considerando os descritores DCD e DFC na BC 3

Classe | classe3 | classe9 | classe4 | classe7 | classel | classe2 | classe6 | classe8 | classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 4 0 0 0 0 0 0 0
classe4 0 2 1 0 0 0 0 1 0
classe7 0 1 0 3 0 0 0 0 0
classel 0 2 0 0 1 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 5 0 0 0
classe6 0 0 1 0 0 0 1 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 0 1 0 0 3

Tabela 49: Matriz de confusao do experimento para os descritores DCD e DFC na BC 3

EXPERIMENTO 8 - DCD E SIFT

Esta combinagdo ndo conduziu a nenhum erro de classificagdo (Tabelas 50 e 51). Con-

tudo, assim como para o Experimento 6, como o SIFT obteve este mesmo desempenho quando

considerado isoladamente (Tabela 40), o uso do DCD mostra-se desnecessario neste contexto.

5.2.4 AVALIACAO DOS DESCRITORES PARA CLASSIFICACAO DA BC 4

Como detalhado anteriormente, os experimentos com a BC 4 visam avaliar o desempenho

de cada combinacdo de descritores em um processo de classificacdo supervisionada em uma

base cujas imagens apresentam caracteristicas distintas de cor e também de forma. Esta base

representa, portanto, uma melhor aproximacdo de um cenadrio real.
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Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classe6 100
classe7 100
classe8 100
classe9 100

Tabela 50: Precisao considerando os descritores DCD e SIFT na BC 3

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classel classe2 classe6 classe8 classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 4 0 0 0 0 0 0 0
classe4 0 0 4 0 0 0 0 0 0
classe7 0 0 0 4 0 0 0 0 0
classel 0 0 0 0 3 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 5 0 0 0
classe6 0 0 0 0 0 0 2 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 51: Matriz de confusao do experimento para os descritores DCD e SIFT na BC 3

EXPERIMENTO 1 - GCH

Como esperado, para o GCH, as classes que contém tonalidades diferenciadas sdo as que
apresentam melhor desempenho, como pode ser visto na Tabela 52. Em contrapartida as que
compartilham tonalidades préximas com outras classes sdo afetadas, conforme detalha a matriz

de confusio ilustrada na Tabela 53.

A classe 4 foi a que apresentou pior desempenho, tendo amostras atribuidas as classes 1, 9
e 10. As classes 10 e 11, por sua vez, que apresentam cores mais diferenciadas, obtiveram um

bom desempenho.

Classe | Precisdo (%)
classel 100
classe2 80
classe3 75
classe4 25
classe5 75
classe6 100
classe? 50
classe8 100
classe9 50
classel0 100
classell 100
classel2 75

Tabela 52: Precisao considerando o descritor GCH na BC 4
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Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classell classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5
classe3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
classe9 0 2 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
classe4 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0
classe7 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0
classell 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
classel 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
classel2 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 0
classe6 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
classe10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3

Tabela 53: Matriz de confusdo do experimento para o descritor GCH na BC 4

EXPERIMENTO 2 - DCD

Os resultados para o descritor DCD sado apresentados nas Tabelas 54 € 55. Como esperado,
classes com cores semelhantes tem seu desempenho afetado. Em comparagdo ao GCH, o DCD

apresenta desempenho inferior apenas para as classes 1 e 6.

Classe | Precisdo (%)
classel 66
classe2 100
classe3 100
classe4 50
classe5 75
classe6 0
classe7 75
classe8 100
classe9 75
classel0 100
classell 100
classel2 100

Tabela 54: Precisao considerando o descritor DCD na BC 4

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classel ] classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5
classe3 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 3 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
classe4 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0
classe7 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 1 0
classell 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
classel 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
classel2 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0
classe6 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
classel0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3

Tabela 55: Matriz de confusdo do experimento para o descritor DCD na BC 4

EXPERIMENTO 3 - SIFT

As Tabelas 56 e 57 mostram o desempenho do descritor SIFT na classificacdo da BC 4. A

classe que apresentou o pior desempenho foi a 2, o que se deve a inclusdo da classe 12, a qual
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possui caracteristicas de cor e forma semelhantes. Isso mostra a necessidade, ja enfatizada,

de utilizar um vetor de caracteristicas composto por informagdes que consideram diferentes

caracteristicas.
Classe | Precisao (%)
classel 100
classe2 20
classe3 75
classed 100
classes 100
classe6 100
classe7 100
classe8 100
classe9 75
classel0 50
classell 100
classel2 75
Tabela 56: Precisdo considerando o descritor SIFT na BC 4
Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classel 1 classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5
classe3 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
classe9 0 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
classe4 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
classe7 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
classell 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
classel 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
classel12 0 0 0 0 1 0 3 0 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 4 0 0 1 0 0 0 0
classe6 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
classel0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classeS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4

Tabela 57: Matriz de confusido do experimento para o descritor SIFT na BC 4

EXPERIMENTO 4 - DFC

O desempenho do DFC é mostrado nas Tabelas 58 e 59. O baixo desempenho deve-se aos

fatores ja amplamente discutidos nas bases anteriores.



Classe | Precisio (%)
classel 66
classe2 25
classe3 25
classe4 25
classe5 75
classe6 25
classe? 25
classe8 60
classe9 25
classel0 50
classell 20
classel2 25

Tabela 58: Precisao considerando o descritor DFC na BC 4

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classell classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5

classe3 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0

classe9

classe4

classe7

classell

classel
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Tabela 59: Matriz de confusao do experimento utilizando DFC na BC 4




EXPERIMENTO 5 - GCH E DFC
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Os resultados descritos nas Tabelas 60 e 61 mostram que a composi¢ao conduz a resultados

equivalentes aos do descritor GCH separadamente (Tabela 52). Portanto, o uso do DFC neste

contexto mostra-se desnecessario.

Tabela 60: Precisao considerando os descritores GCH e DFC na BC 4

Classe | Precisdo (%)
classel 100
classe2 80
classe3 75
classe4 25
classe5 75
classe6 100
classe? 50
classe8 100
classe9 50
classel0 100
classell 100
classel2 75

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classel ] classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classeS
classe3 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
classe9 0 2 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
classe4 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0
classe7 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0
classell 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
classel 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
classel2 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0
classe2 0 0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 0
classe6 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
classel0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0
classe8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
classe5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3
Tabela 61: Matriz de confusdo do experimento para os descritores GCH e DFC na BC 4
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EXPERIMENTO 6 - GCH E SIFT

O objetivo desse experimento foi avaliar a composicao dos descritores GCH e SIFT como
forma de verificar o desempenho na classificagao nessa base. Os resultados descritos nas Ta-
belas 62 e 63 mostram que os resultados sdo equivalentes aqueles obtidos com o SIFT sepa-
radamente (Tabela 56), exceto para as classes 2 e 10, casos em que o CGH mostrou-se uma

importante caracteristica complementar.

Classe | Precisdo (%)
classel 100
classe2 80
classe3 75
classe4 100
classe5 100
classe6 100
classe7 100
classe8 100
classe9 75
classel0 100
classell 100
classel2 75

Tabela 62: Precisao considerando os descritores GCH e SIFT na BC 4

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classell classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5
classe3 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
classe9
classe4
classe7
classell
classel
classel2
classe2
classe6
classel0
classe8
classeS

o|o|o|o
o|o|o|o

o|o|o|o|o|o|c|o|olc|e
O|O|o|O| oo oo oW
o|o|o|o|o|o|c| oo~
o|o|o|o|o|c|c|o| ||
o|o|o|o|—|—|c|u|o|c|—
o|o|o|o| || w| oo
o|o|o|o| k|||l
o|o|k|o|o|o|o| ool
o|lu|o|o|o|o|o| oo oo
s|o|o|o|o|o|c|o|olo|e

o|o|o|o|o|w
o|o|ovfo|o

Tabela 63: Matriz de confusdo do experimento para os descritores GCH e SIFT na BC 4
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EXPERIMENTO 7 - DCD E DFC

O resultado da composi¢do dos descritores DCD e DFC ¢€ ilustrado nas Tabelas 64 e 65.
Pode-se observar que tal composi¢iao conduz a resultados equivalentes aos do descritor DCD
isolado (Tabela 54). Portanto, o uso do DFC neste contexto mostra-se desnecessario, assim

como foi o caso para o Experimento 5.

Classe | Precisao (%)
classel 66
classe2 100
classe3 100
classe4 50
classe5 75
classe6 0
classe7 75
classe8 100
classe9 75
classel0 100
classell 100
classel2 100

Tabela 64: Precisdo considerando os descritores DCD e DFC na BC 4

Classe classe3 classe9 classe4 classe7 classell classel classel2 classe2 classe6 classel0 classe8 classe5
classe3 4 0
classe9
classe4
classe7
classell
classel
classel2
classe2
classe6
classel0
classe8
classeS
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Tabela 65: Matriz de confusao do experimento para os descritores DCD e DFC na BC 4



EXPERIMENTO 8 - DCD E SIFT
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As Tabelas 66 e Tabela 67 ilustram os resultados para a composi¢cdo DCD e SIFT, a qual

conduziu a taxa de 100% de precisao para todas as classes exceto a 9 (que teve uma das amostras

classificadas como pertencente a classe 11).

Tabela 66: Precisao considerando os descritores DCD e SIFT na BC 4

Classe | Precisdo (%)
classel 100
classe2 100
classe3 100
classe4 100
classe5 100
classe6 100
classe? 100
classe8 100
classe9 75
classel0 100
classell 100
classel2 100
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Tabela 67:

5.2.5 CONSIDERACOES GERAIS

Matriz de confusdo do experimento para os descritores DCD e SIFT na BC 4

Como conclusdes gerais, pode-se afirmar que o descritor de cor DCD apresentou desempe-

nho superior ao GCH para a grande maioria dos casos. Isso se deve em parte a caracteristica da

base de imagens sendo considerada, a qual € composta por imagens de flores que possuem uma

cor dominante.

O descritor de forma DFC, por sua vez, apresentou um baixo desempenho. Como o feixo

convexo € representado como um “contorno” de pontos, ha flores cuja forma acaba representada

por uma aproximacdo da forma original, onde podem existir caracteristicas de curvatura mais

especificas. O SIFT, por sua vez, apresentou um 6timo desempenho.
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Em alguns experimentos, a combina¢do de descritores apresentou desempenho equivalente
ao uso de um descritor isolado. Isso se deve tanto as caracteristicas controladas das bases (se
as formas j4 sdo distintas, um descritor de forma tende a ndo contribuir para a classificagcdo)
quando a limita¢des da representacdo dos descritores (como € o caso do DFC). As melhores

combinacdes de descritores foram DCD+SIFT e GCH+SIFT.

A classe 4 foi a que apresentou o pior desempenho para os descritores de cor, o que €
justificado pelo fato de as amostras possuirem cores semelhantes as de outras classes. As classes
8, 10 e 11 apresentaram o melhor desempenho neste contexto, devido as caracteristicas bem
definidas de cor que apresentam. O desempenho para o descritor de forma SIFT foi afetado

com a inclusdo de formas parecidas.

A préxima secao descreve o processo de recuperagao de imagens propriamente dito.

5.3 CBIR

Visando uma recuperagdo de imagens que seja tanto robusta quanto eficiente, foi realizado
um estudo da precisdo associada aos descritores em um processo de classificacdo supervisio-
nada. Isso se deve ao fato da abordagem CBIR estar relacionada com este conceito: em teoria,

as imagens recuperadas sdo aquelas classificadas como pertencentes a mesma classe da imagem
query.

Com base nos testes experimentais, foi possivel observar a importancia de se considerar
um vetor de caracteristicas contendo descritores que considerem diferentes caracteristicas (cor,
forma e pontos de interesse, no contexto deste trabalho). Este fato é crucial para a robustez do
sistema. Neste contexto, para a avaliacdo do processo de CBIR foi utilizada a combinacao de

descritores DCD e SIFT, que apresentou os melhores resultados na avaliagdo da secdo anterior.

O processo de recuperacdo de imagens segue a metodologia ilustrada na Figura 37. Em
suma, o vetor de caracteristicas de cada imagem query é comparado com aqueles correspon-
dentes as imagens armazenadas na base de busca, composta pelas imagens da BC 4, discutida
anteriormente. Tal comparacdo mede a similaridade entre os vetores com base na andlise da dis-
tancia L2. Caso ela seja menor que um limiar 7', a imagem correspondente da base € retornada.

Caso contrario, é descartada.

O caso de uso Executar Experimento CBIR, descrito na Secdo 6.2.3.2, explica de modo
breve o processo envolvendo a execu¢do do experimento do ponto de vista do usudrio. Resumi-

damente, o fluxo basico € composto pelos seguintes passos:
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Sim

Imagem | Descritor
Query
— Relorna

Nao
[l Flor —| Descritor
Base Descarta

Flores Flor

Figura 37: Metodologia CBIR

1. o usudrio solicita ao sistema executar um experimento CBIR;

2. o sistema pede ao usudrio o caminho do arquivo de modelo de experimento;

3. o sistema carrega o modelo de experimento em suas entidades;

4. o sistema carrega os vetores de caracteristicas associados as imagens da base de busca;
5. o sistema seleciona as imagens guery e extrai os respectivos vetores de caracteristicas;

6. Para cada imagem query, o sistema extrai da base aquelas cujo vetor de caracteristicas
tem distancia menor que o limiar especificado, T, e salva os resultados. O valor de T é

discutido abaixo;

7. o sistema calcula a precisdo e revocagdo para cada classe de entrada e depois para todo o

experimento;

8. o sistema salva os dados de precisdo e revocacao em disco.

5.3.1 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Como ja mencionado, foram utilizados os descritores DCD e SIFT, que apresentaram os
melhores resultados na avaliacdo de descritores. Com a variacdo do valor do limiar é possi-
vel calcular a curva precisdo x revocacdo para cada classe, segundo a abordagem proposta
em (SMITH; CHANG, 1996). Desta forma, pode-se comparar o desempenho de cada classe

mediante a variagdo limiar.

Para visualizar o impacto da escolha do limiar de um experimento por classe de imagens,
elaborou—se o seguinte estudo. Considerando o intervalo 7 e a normalizacdo das saidas dos
descritores SIFT e DCD para um valor entre 0 e 1, variou—se o limiar 7 em intervalos 6 = 0,01

entre 7 = 0,2 e T=0, 3. Para cada um dos valores, executou—se um experimento.

Para cada um dos experimentos, a média da precisdo e revocagdo das queries de cada classe
originou um ponto de precisdo-revocacdo. Estes pontos foram apresentados sob a forma de

uma curva precisdo—revocacao, ilustrada na Figura 38.
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Figura 38: Curva precisiao versus revocacao

Para avaliar o desempenho de cada classe, e a partir da ideia da curva de precisdo—revocagao
apresentada no capitulo de estudo tedrico, analisaram—se as curvas a partir do seguinte critério
de desempenho: seja a curva c¢;, composta de um nimero discreto de pontos (p;,r;), onde i é
a classe de imagens. A curva c¢; possui melhor desempenho se a distancia média, obtida pela
média aritmética das distancias entre a origem e cada um de seus pontos € maior do que a

distancia média de outra curva qualquer c;, desde que j # i.

Seguindo este critério, o melhor desempenho foi obtido pela classe 3, que tem como justifi-
cativa de que apresenta tonalidade laranja forte e forma com pétalas bem definidas. Analisando

o conjunto de queries, as imagens desta classe sao visualmente mais distintas das demais.

O segundo melhor desempenho foi obtido pela classe 8 a qual, assim como a classe 3, possui
forma com pétalas bem definidas e redonda, porém com forte tom vermelho que a diferencia de

forma significativa das outras da base.

Por outro lado, o pior desempenho foi obtido pela classe 6, que apresenta cor rosa muito
similar a outras classes da base. Além disso, sua forma apresenta perturbacdes devido a algumas
componentes extras da flor. A classe 4 teve o segundo pior desempenho, justificado pelo fato de
também possuir uma cor similar a outras da base, a0 mesmo tempo em que a forma das pétalas

muda dependendo da amostra, prejudicando o desempenho do descritor de forma.

As outras classes tiveram bom desempenho e seguem o padrdo decrescente em relacdo a

precisdo a medida que a revocagdo aumenta, como esperado. As classes 2 e 12 apresentaram
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uma precisdo menor quando a revocagdo € baixa devido a caracteristica arredondada da forma,

pétalas agulhadas e cor amarela, presente nas duas classes.

A classe 7 apresentou boa precisdo mesmo com o aumento da revocacdo, o que estd as-
sociado a cor vermelha da flor, forma homogénea arredondada com pouca variagdo e pétalas
bem definidas. A classe 5 teve uma queda acentuada na precisdo para revocagao acima de 50%,
justificado pela presenca de outros tons junto a cor dominante branca. Além disso, algumas

componentes da flor influenciam o desempenho do descritor de forma.

Para as classes 9, 10 e 11, a queda é mais suave, o que € ocasionado pelas caracteristicas
menos comuns na base de imagem, como a forma das trés e a cor. Contudo, com o aumento da

revocacao ainda € possivel observar uma queda considerdvel da precisao.

54 METODOLOGIA PARA USO DE ONTOLOGIAS COMO APOIO AO UM SISTEMA
DE RECUPERACAO DE IMAGENS

A metodologia proposta para utilizacdo de ontologias como apoio a um sistema de recupe-

racdo de imagens baseado em conteudo € apresentada na Figura 39.

Ontologia
Classe Zr:s(:gsa Classes
Classificagdo |C—p>| da [ p : —>| mais
“ imagem mais similares
simiilares

Figura 39: Metodologia de sistema de recuperacio de imagens com ontologia adotada

O procedimento se d4 da seguinte forma. A partir da base de imagens, calculam—se os des-
critores, obtendo—se os vetores de caracteristicas. Destes, 20% sao selecionados para execu¢do
de queries (teste) e os 80% restantes sdo utilizados como treinamento. A execuc¢do de cada
query resulta na atribuicdo de uma classe a ela. Com auxilio da ontologia, procuram-se classes
mais similares para a classe encontrada no passo anterior e finalmente tem—se como resultado

todas as imagens pertencentes as classes encontradas.

Portanto, o uso de ontologias pode ser visto como uma extensdo da etapa de validacao,
onde utiliza—se uma ontologia como artefato para identificar objetos similares. Para facilitar
a organizacdo ela é dividida em duas etapas: constru¢do da ontologia (segundo o processo

descrito na Secdo 3.2) e execugdo do experimento.

Assim como no experimento de CBIR, foi utilizada a Base Controlada 4 (BC4) para a
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Classe | Nome real (em inglés) | Cor Tamanho real | Localizacdo geo-
(tronco) gréifica (nativa)
classel Anthurium Branca, vermelha | Entre 15 e 30 cm | Américas central
e do sul
classe2 Colt’s foot Amarela Entre 10 e 30 cm | Europa e Asia
classe3 Watercress Laranja Entre 0,3 ¢ 0,6 m | Europa
classe4 Hibiscus Vermelha, Entre 4 e 18 cm Asia, América
Branca central
classeS | Ruby-Lipped Cattleya | Roxa, Branca Entre 15220 cm | América do sul
(Brasil)
classe6 Ball Moss Roxa Entre 5e 15 cm Américas (Norte,
Central e Sul)
classe7 Barbeton daisy Amarela, La- | Entre 6 e 10 cm Africa do sul
ranja, Vermelha
classe8 Bishop of Landalf Vermelha, La- | Entre 1 e2m América central
ranja, Roxa
classe9 Rose Branca, verme- | De alguns centi- | China
lha, rosa metros até 7 me-
tros
classel0 Artichoke Roxa, verde Deld4da2m Regido mediter-
ranea
classell | Giant white arum lily | Branca 0,6alm Africa do sul
classel2 Dandelion Amarela 5a45cm Europa

Tabela 68: Informacgdes sobre cada classe de objetos

formulacao deste experimento. Portanto, quando a palavra “classe” for mencionada nas secoes
abaixo, considera—se como pertencente a BC4. A documentacdo do processo € dividida em trés
secoes: especificacdo (5.4.1), conceitualizacdo (5.4.2) e implementacgao (5.4.3).

5.4.1 ESPECIFICACAO DA ONTOLOGIA

Como mencionado, o objetivo da ontologia € auxiliar no processo de busca de imagens por
conteido. Neste contexto, para uma dada classe de entrada, um método de busca P ird localizar
quais classes sdo mais similares baseadas em um conjunto de informacdes, as quais devem ser

complementares aquelas fornecidas pelos vetores de caracteristicas.

Como as classes referem—se a espécies de flores, na ontologia proposta o relacionamento

99 <¢

entre os conceitos se dard por trés atributos: “cor”, “tamanho real” e “localiza¢do geografica”.
Definido o propdsito e escopo da ontologia, € necessdrio representar, para cada classe de ima-
gem, estas informagdes, que serdo utilizadas para a conceitualizagdo da ontologia. A Tabela 68
lista as informacdes do arquivo de especificagdo. Estas foram obtidas através da base de dados

de plantas Floridata (FLORIDATA, 2013).
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Embora a cor seja uma informacao definida por descritores, foi observado que algumas
espécies de flores apresentam cores distintas (o Anthurium, por exemplo, pode ser branco ou
vermelho). O tamanho real € um informacdo que ndo pode ser representada por descritores,
pois a drea de uma regido de interesse depende da escala em que a imagem foi adquirida. Por
exemplo, tanto um girassol quanto um dente-de-ledo podem ter a mesma area em uma imagem,
embora tenham tamanhos distintos. A localiza¢do geogréfica € outra informacdo que s6 pode

ser representada por metadados textuais.

5.4.2 CONCEITUALIZACAO

Baseado nas informacgdes da Tabela 68, que traz a especificacdo da ontologia, ela serd cons-
truida através do método Methontology, como apresentado na Secdo 3.2.1. Este procedimento

¢ dividido nas tarefas descritas abaixo.

5.4.2.1 Glossario de termos

O objetivo desta tarefa € definir o glossario de termos da ontologia. O glossério de conceitos

e instancias € apresentado na Tabela 69. As relagdes sdo apresentadas na Tabela 70.

5.4.2.2 Taxonomias de conceito

A taxonomia de conceito € apresentada na Figura 40. A classe Cor subdivide—se em uma

composic¢ao disjunta, de conceitos Cor neutra, Cor fria e Cor Quente.

Thing

subclasse/ T SUbCI;NbCIasse
Planta Lugar Cor
subclasse subclasse

Pais Continente

Cor quente

Cor fria

Cor Neutra
(composicao disjunta)

Figura 40: Taxonomia de conceitos da ontologia
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Nome Sindnimos | Acronimos Descrigao Tipo
Planta - - Conceito planta Conceito
Cor - - Conceito cor Conceito
Cor Quente — - Conceito “cor quente” Conceito
Cor Fria - - Conceito “cor fria” Conceito
Cor Neutra - - Conceito “cor neutra” Conceito
Tamanho - - Conceito tamanho Conceito
Lugar - - Conceito lugar Conceito
Continente - - Conceito continente Conceito
Fais - - Conceito pais Conceito
Anthurium - - Planta Anthurium Instancia
Colt’s foot - - Planta Colt’s foot Instancia
Watercress - - Planta Watercress Instancia
Hibiscusm - - Planta Hibiscus Instancia
Ruby-Lipped Cattleya — - Planta Ruby-Lipped Cattleya | Instancia
Ball Moss - - Planta Ball Moss Instancia
Barbeton daisy - - Planta Barbeton daisy Instancia
Bishop of Landalf - - Planta Bishop of Landalf Instancia
Rose - - Planta Rose Instancia
Artichoke - - Planta Artichoke Instancia
Giant white arum lily — - Planta Giant white arum lily | Instincia
Dandelion - - Planta Dandelion Instancia
Amarela - - Cor amarela Instincia
Branca - - Cor branca Instancia
Vermelha - - Cor vermelha Instancia
Laranja — - Cor laranja Instancia
Roxa - - Cor roxa Instancia
Rosa - - Cor rosa Instancia
Verde - - Cor verde Instancia
Grande — - Tamanho grande Instancia
Pequeno - - Tamanho pequeno Instancia
Médio - - Tamanho médio Instancia
Ameérica do Sul - - Continente América do Sul | Instancia
América Central - - Continente América Central | Instancia
América do Norte - - Continente América do Norte | Instincia
Europa - - Continente América do Norte | Instancia
Asia - - Continente Asia Instancia
Africa - - Continente Africa Instancia
Brasil - - Pais Brasil Instancia
Africa do sul — - Pais Africa do Sul Instancia
China - - Pais China Instancia

Tabela 69: Glossario de conceitos e instancias da ontologia

5.4.2.3 Diagrama de relacdes bindrias ad hoc

O diagrama de relagdes binarias ad hoc € apresentado na Figura 41.




Nome

Sindnimos

Acronimos

Descri¢ao

Tipo
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- Indica que
a planta p
possui a cor
c

Indica que
a planta p
possui a lo-
calizacdo 1
Indica que
a planta p
possui o ta-
manho t

temCor(p,c) — Rela¢ao

temLocalizacdo(p,l) - - Relacdo

temTamanho(p,t) - - Relagdo

Tabela 70: Glossario de relagdes da ontologia

temTamanho
Planta » lamanho

temPais
_ s Pais

Continente

f

temLocalizagao

temCor temContinente

Localizagao

Cor

Figura 41: Diagrama de relacoes binarias ad hoc

5.4.2.4 Dicionario de conceitos

O dicionério de conceitos € apresentado na Tabela 71.

5.4.2.5 Defini¢ao detalhada das rela¢des ad hoc

A definicao detalhada das relacdes ad hoc € apresentada na Tabela 72.

5.4.2.6 Defini¢do das instancias

A ultima etapa tem como objetivo definir as instincias e qual o valor de cada uma de suas

7z,

relacOes. Para o conceito “Planta”, as tabelas 73 e 74 os apresentam. Para os conceitos “Pais” e

“Continente”, os valores sdo apresentados na tabela 75.
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Nome do conceito | Instancias Atributos Atributos Relacoes
de classe de instancia
Planta Anthurium, — — temTamanho,
Colt’s foot, temLocalizacao,
Watercress, temCor
Hibiscus, Ruby—
Lipped Cattleya,
Ball Moss, Bar-
beton daisy,
Bishop of Lan-
dalf, Rose,
Artichoke, Giant
white arum lily,
Dandelion
Cor Amarela, Branca, | — — —
Vermelha, La-
ranja, Roxa,
Rosa, Verde
Tamanho Grande, Médio, | — - -
Pequeno
Lugar — — — —
Continente América do Sul, | — - temPais
América Cen-
tral, América do
Norte,  Europa,
Asia
Pais Brasil, Africa do | — - temContinente
sul, China
Tabela 71: Dicionario de conceitos
Nome da relacdo | Conceito de origem | Cardinalidade | Conceito Relacdo
destino inversa
temTamanho Planta 1 Tamanho -
temLocalizacio Planta 1..N Lugar -
temCor Planta 1..N Cor -
temPais Continente 1.N Pais temContinente
temContinente Pais 1 Continente | temPais

Tabela 72: Definicdo das relagdes ad hoc

5.4.3 IMPLEMENTACAO E BUSCAS NA ONTOLOGIA

A implementacao da ontologia foi realizada com auxilio do software Protégé (RESEARCH,
2011). Utilizou-se a linguagem OWL-DL. A Figura 42 apresenta a visualizacdo da ontologia

implementada no Protégé.
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Nome da instancia Conceito base | Nome da relacdo | Instancia Conceito
relativa da instancia
relativa
temCor Vermelha Cor
Anthurium Planta temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizacdo | América Continente
Central,
América do
Sul
temCor Amarela Cor
Colt’s foot Planta temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizacdo | Europa, Continente
Asia
temCor Laranja Cor
Watercress Planta temTamanho Médio Tamanho
temLocalizacdo | Europa Continente
temCor Vermelha, Cor
Hibiscus Planta Branca
temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizacdo Asia, amé- | Continente
rica central
temCor Roxa, Cor
Ruby-Lipped Cattleya Planta Branca
temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizacdo | Brasil Pais
temCor Roxa Cor
Ball Moss Planta temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizagdo | América Continente
do Norte,
América
Central,
América do
Sul
temCor Amarela, Cor
Barbeton daisy Planta Laraja,
Vermelha
temTamanho Pequeno Tamanho
temLocalizacio | Africa do | Pais
Sul

Tabela 73: Defini¢do das instancias do conceito ‘“Planta”, parte 1

Com base na metodologia proposta, o mecanismo de buscas seria realizado da forma ilus-

trada na Figura 43.

Em resumo, as imagens seriam classificadas utilizando-se os mesmos descritores empre-

gados no experimento de CBIR (DCD e SIFT, no contexto deste trabalho) por meio de um
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Figura 42: Representacio da ontologia no Protégé
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Figura 43: Metodologia de buscas adotadas para a ontologia
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Nome da instincia | Conceito base | Nome da relacdo | Instancia Conceito
relativa da instancia
relativa
temCor Vermelha Cor
Bishop of Landalf Planta temTamanho Grande Tamanho
temLocalizacdo | América Continente
Central
temCor Branca, Cor
Rose Planta Vermelha,
Rosa
temTamanho Grande Tamanho
temLocalizacdo | China Pais
temCor Roxa, Cor
Artichoke Planta Verde
temTamanho Grande Tamanho
temLocalizacdo | Europa Continente
temCor Roxa, Cor
Giant white arum lily Planta Verde
temTamanho Médio Tamanho
temLocalizacio | Africa do | Pais
Sul
temCor Amarela Cor
Dandelion Planta temTamanho Médio Tamanho
temLocalizacdo | Europa Continente

Tabela 74: Definicdo das instancias do conceito “Planta”, parte 2

Nome da instancia | Conceito base | Nome da relacdo | Instancia Conceito
relativa da instancia
relativa
Brasil Pais temContinente | América do | Continente
Sul
Africa do Sul Pais temContinente | Africa Continente
China Pais temContinente | Asia Continente
América do Sul Pais temPais Brasil Pais
Africa Pais temPais Africa do | Pais
Sul
Asia Pais temPais China Pais

Tabela 75: Defini¢do das instancias dos conceitos Pais e Continente
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processo supervisionado considerando o KNN. Este processo € composto pelos passos apresen-

tados no Capitulo 4 e tem como resultado a classe a qual pertence o objeto sendo buscado.

Dispondo da classe do objeto e da ontologia construida, a busca por imagens semelhan-

tes seria realizada com auxilio da ontologia. O usudrio do experimento escolhe um critério de

% G¢

busca (“cor”,

tamanho real”, ou “localiza¢do geografica”), podendo—os assumir valores iguais
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(mesmo valor das propriedades) ou semelhantes (sendo necessario definir um critério de seme-

lhanga para as classes).

A busca por mais de um parametro, por exemplo “cor” e “tamanho real” iguais, pode ser
vista como duas buscas distintas, sendo uma apenas de “cor” e a outra apenas de “tamanho
real”, sendo os resultados agrupados. Uma proposta é fornecer a possibilidade de escolher entre

as operacoes de conjuntos de unido e intersec¢ao para fazé—lo.

Este processo esta propenso a erros, tanto por questdes de limitacao dos descritores quando
pela presenca de amostras com caracteristicas similares aquelas de outras classes. Por exemplo,
este resultado é também analisado com base na ontologia criada. Neste ponto, poderia ser

possivel selecionar quais os atributos deseja—se considerar.

5.5 PROPOSTA DE USO DA ONTOLOGIA COMO APOIO AO PROCESSO DE RECU-
PERACAO

Na Secdo 5.3.1, foram discutidos os resultados obtidos no processo de recuperagdo de ima-
gens baseado em descritores. Com base na andlise do grafico precisdo x revocacdo, foi possivel
observar o baixo desempenho geral para classificacdo de amostras das classes 4 e 6. Isso se deve
principalmente ao fato de tais classes possuirem cores relativamente similares as de outras clas-

ses, o que influencia os descritores.

Contudo, observando-se as Tabelas 73 e 74, pode-se observar que a classe 4 tem como
atributos “tamanho real” e “localiza¢io geogréfica” os valores “pequeno” e “Asia e América
Central”. Embora tais atributos ocorram também nas classes 2 e 6, estas possuem as cores
amarela e roxa, respectivamente, as quais sao facilmente distinguidas da cor vermelha (presente
na classe 4) pelo descritor DCD. Por esta razdo, os erros resultantes da recuperagdo de ima-
gens da classe 4 utilizando descritores possivelmente ndo se devem a associagdo as classes 2
e 6. Portanto, tais erros poderiam ser minimizados pela inclusdo de uma etapa adicional que

considerasse os atributos “tamanho real” e “localizacdo geografica”.

O mesmo raciocinio se aplica aos erros de classificacdo da classe 6, que também apresentou
baixo desempenho na recuperacdo. Ela € unica amostra a apresentar um tamanho pequeno, a

cor roxa e estar localizada no continente americano.

Com base na andlise das instancias do conceito “Planta”, Tabelas 73 e 74, pode-se observar
que as taxas de precisdo e revocagdo das classes 9, 10 e 11 também podem ser melhoradas
explorando-se os atributos “tamanho real” e/ou “localizacdo geografica”. A classe 11 € a dnica

de tamanho médio localizado na Africa do Sul. Da mesma forma, as classes 9 e 10 sdo as unicas
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Classe | Nome real (em inglés) | Cor Tamanho real | Localizacdo geo-
(tronco) gréfica (nativa)

classel Anthurium Branca, vermelha | Entre 15 e 30 cm | Américas central
e do sul

classeS | Ruby-Lipped Cattleya | Roxa, Branca Entre 15220 cm | América do sul
(Brasil)

Classe | Nome real (em inglés) | Cor Tamanho real | Localizacdo geo-

(tronco) grafica (nativa)
classe2 Colt’s foot Amarela Entre 10 e 30 cm | Europa e Asia
classel2 Dandelion Amarela Sa45cm Europa

Tabela 76: Informacgdes sobre cada classe de objetos

com tamanho grande localizadas na China e Europa, respectivamente.

O desempenho da classe 5, que na recuperacdo baseada em descritores teve uma queda

acentuada na precisdo para revocagao acima de 50% , também pode ser melhorado se o atributo

“localizac@o geografica” for considerado na etapa de apoio baseada em ontologias. A classe 5

€ a tnica em que este atributo estd associado exclusivamente ao Brasil.

Assim como o uso de uma abordagem baseada exclusivamente na andlise dos descritores

apresenta limitagdes, a utilizacio exclusiva de ontologias também apresenta problemas. Além

daqueles ja mencionados, associados a fatores que incluem a dificuldade na especificacao de

uma ontologia e a subjetividade no processo de rotulagdo, ambiguidades ainda podem estar

presentes. Neste trabalho, foram consideradas apenas amostras vermelhas na classe 1. Contudo,

tal flor também pode ser branca, como descrito na Tabela 76 (extraida da Tabela 68). Neste caso,

se apenas os atributos da ontologia fossem considerados, uma busca pelos termos “branca”,

“pequena”, “América so Sul” poderia retornar tanto amostras da classe 1 quanto da classe 5.

Observe que os atributos “tamanho real” e “localiza¢do geogréfica” ndo podem ser repre-

sentados por meio de medidas extraidas diretamente das imagens. Como mencionado, a extra-

cdo de tamanho dependeria de um controle das condi¢cdes de aquisi¢ao (a camera deveria estar

localizada a uma distancia fixa do centro da flor, por exemplo). A localizagdo geogréfica ndao

depende de caracteristicas de cor ou forma e, portanto, estd associada a um conceito semantico.

Contudo, cabe ressaltar que nem sempre eles serdo suficientes para discriminar casos que nao

foram corretamente classificados com base na anélise dos decritores. Veja as informacdes da

Tabela 76 (extraida da Tabela 68).

Note que ambas sdo da cor amarela, podem estar presentes na Europa e possuem uma va-

riacdo de tamanho em que um determinado valor pode ser associado a ambas (suponha uma

amostra de 20 cm, por exemplo). Este exemplo ilustra a grande complexidade associada aos
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processos de classificacdo, em que erros estdo tipicamente presentes. Com a abordagem pro-

posta neste trabalho, pretende-se minimizar sua ocorréncia.

Portanto, € possivel observar que ambas as abordagens apresentaram problemas: mesmo
combinando-as, em alguns casos os problemas relacionados ao semantic e ao sensorial gap
sdo minimizados mas ndo eliminados. Uma forma de aperfeicoar as abordagens se da pela
utilizacdo de um classificador de melhor desempenho, como o SVM (NASCIMENTO et al.,

2009) e de uma combinagdo de descritores mais robustos.

5.6 CONSIDERACOES SOBRE O ESTUDO TEORICO

A principal vantagem do CBIR em relac@o a abordagem com ontologias estd no tempo de
implementagdo de um sistema do tipo. A restricdo de resultados por um limiar possui um tempo
de implementacdo bastante inferior ao da constru¢do de uma ontologia e o algoritmo de busca

da mesma, dependendo do dominio do problema.

Uma das desvantagens da recuperag¢do de imagens com ontologia € a dificuldade em espe-
cificar e construir uma ontologia. Como analisado em Freddo (2010), fala—se em “Engenharia
de Ontologias”, uma tarefa que requer tanto o conhecimento do dominio do problema quanto
da terminologia e procedimentos empregados em sua construcdo. Naquele trabalho discute—
se uma metodologia de desenvolvimento denominada Folkconcept, cujo objetivo € de auxiliar

especialistas de um dominio na construcdo de uma ontologia de qualidade.

A modelagem com ontologias ndo elimina completamente problemas relacionados ao se-
mantic e sensorial gap, ja que a etapa de classificacdo depende apenas do valor dos descritores.
Contudo, a modelagem da ontologia torna a comparacao de similaridade mais intuitiva ao usua-
rio e relativa ao mundo real. Como pode-se perceber, o atributo “tamanho da imagem” da
ontologia leva em conta as dimensdes reais do objeto e ndo da drea da regido de interesse das

imagens, esta ultima dependendo do foco da lente que realizou a aquisicao.

Um dos problemas nio solucionados pela abordagem atual e quanto a relevancia de cada
atributo da ontologia em indicar a similaridade. Nao estudou—se favorecer o atributo de cor,
por exemplo, em relacdo aos demais e seu impacto nos resultados. Para o usudrio final de um
sistema de recuperacdo de imagens esta funcionalidade poderia ser aproveitada para realizar

buscas mais eficientes, restringindo o conjunto de respostas baseado em suas necessidades.

Resumidamente, a tabela 5.6 apresenta um resumo das vantagens e desvantagens de cada

técnica.
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Técnica Vantagens Desvantagens Propostas de me-
lhoria
Abordagem | Implementacdo mais rdpida. | Apresenta semantic e senso- | Reducdo do se-
por CBIR Vilida para qualquer domi- | rial gap mantic € senso-
nio, embora o desempenho rial gap
varia para cada descritor
Abordagem | Combate o semantic e senso- | Dificuldade de implementa- | Melhoria no pro-
por Ontolo- | rial gap cdo, depende do dominio do | cesso de constru-
gias problema cdo de ontologia

Tabela 77: Vantagens de desvantagens das abordagens
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6 DOCUMENTACAO DE SOFTWARE

Como suporte a avalicdo de descritores, teste do CBIR e CBIR com ontologia, desenvolveu-
se um software capaz de automatizar os processos que envolvem essas trés etapas. Este capitulo

visa apresentd—lo e documentéa—lo.

H4 apresentacdo da literatura utilizada no projeto de software (6.1), que apresenta as refe-
réncias utilizadas em seu projeto, como a especificacao de requisitos (6.1.1), diagramas UML

(6.1.2) e padroes de projeto (6.1.3).

A secdo 6.2 apresenta o projeto do software, com o levantamento de requisitos (6.2.1),

diagramas de caso de uso (6.2.3) e classes (6.2.4).

6.1 LITERATURA UTILIZADA NO PROJETO DE SOFTWARE

O projeto de software utiliza diversos conceitos de engenharia de software, conforme des-

critos nas segdes seguintes.

6.1.1 REQUISITOS

O levantamento de requisitos deste trabalho leva em conta (BASTOS, 2011), diferenciando—
os em funcionais e ndo funcionais. Os requisitos funcionais sdo relativos ao funcionamento do

software enquanto os ndo funcionais relacionam-se aos demais requisitos.

O levantamento de requisitos € apresentado na secdo 6.2.1, separados em funcionais 6.2.1.1
e 6.2.2.

6.1.2 UML

A UML (OMG, 2013) é uma linguagem de modelagem utilizada para especificar, visualizar
e documentar modelos de software. Foi criada por Grady Booch, Ivar Jacobson e Jim Rambaugh

na Rational Software.
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A UML define um conjunto de diagramas utilizados para auxiliar as tarefas de desenvol-
vimento de software. Seus diagramas sao divididos em trés conjuntos: Estruturais, Comporta-

mentais e de Interacdo.

Neste trabalho serdo utilizados os diagramas de Classes, Casos de Uso e Sequéncia, usados

para a realizacdo do projeto do software.

6.1.3 PADROES DE PROJETO

Os padroes de projeto sdo solugdes reutilizdveis para problemas comuns de projeto de soft-
ware. Foram propostos pela chamada GoF, composta por Erich Gamma, Richard Helm, Ralph

Johnson e John Vlissides.

Os padrdes de projeto estdo listados em (GAMMA et al., 1995). Sdo ao todo 18 padrdes
separados em trés categorias: Criacionais, Estruturais e Comportamentais. As subse¢des abaixo

listam alguns padrdes utilizados neste trabalho.

6.1.3.1 Padrao Template

O padriao de projeto template ¢ um padrao comportamental. Ele € utilizado para solucionar
problemas onde hé a necessidade de implementar o esqueleto de um algoritmo, delegando seus
passos para subclasses. Seu objetivo € permitir alterar trechos do algoritmo sem alterar sua

estrutura.

O padrdo template foi utilizado neste trabalho para a implementacido do descritor de ima-
gens. Uma vez que um estudo comparativo pode ter um ou mais descritores € possivel definir o

esqueleto de um descritor de imagens.

Os métodos template sao: compare(querylmage : String,baselmage : String) e cut(queryResults
: List<String>) e executam a funcdo de distdncia e cortam os resultados cuja distancia nao
atenda uma parametro. Estes métodos invocam os métodos abstratos calculate(image: String)
e insideThreshold(image: String, resultFile : String), que serdo implementados nas classes de-

rivadas.

6.1.3.2 Padrao DAO

O padrao DAO ¢ um padrao de projeto utilizado em aplicacdes onde hd acesso a um banco
de dados ou mecanismo de persisténcia. Tem como objetivo definir uma interface de chamadas

aos dados de forma a isolar a camada de modelo da camada de acesso a aqueles (TACLA, 2011).
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pkg descriptor J

AbstractDescriptor

+ comparefquerylmage : String, baselmage : String) : void
+ processimage(image : String, resultfile . String) : void

# InsideThreshold(image : String, resultFile : String) : boolean
# calculate(image : String) @ void

+ getName() : String

+ isCalculated(imagePath : String) : boolean

+ cut(gueryResults : List<String=) : List<String=

~ ™~

GechDescriptor DCDDescriptor
# insideThreshold(image : String) : boolean # insideThreshaold(image : String) : int
# calculate{image : String) : void # calculate{image : String) : String
+ processimage(image : String, resultFile ; String) : void + processimage(image : String, resultFile ; String) : void
+ insideThreshald(image : String, resultFile : String) @ void + insideThreshold(image : String, resultFile : int) : void

Figura 44: Padrao template

Pode—se mudar o mecanismo de persisténcia sem a necessidade de alteracdes na camada de

modelo através do padrao DAO.

Neste trabalho, adotou—se o padrao DAO para gerenciar a entrada e saida de dados de
um experimento. A classe ExperimentDAO (figura 45) define o conjunto de operacdes para
gerar, carregar e salvar um experimento, através dos métodos generateExperiment(), loadExpe-

riment() e saveExperiment().

Duas classes concretas herdam métodos de ExperimentDAO. Sao as classes ExperimentDA-
OXML e ExperimentDAOTable, a primeira delas gera o arquivo de especificagcdo de experimento
e carrega-o, mas nao possui a op¢ado de salvar os dados no padrdo, ja uge nao héa polimorfismo.
A classe ExperimentDAOTable implementa apenas o método saveExperiment(), para salvar os

dados de experimento em tabelas no padrao IATEX, como discutido no capitulo 4.

O padrao DAO garantiu ao software uma importante caracteristica: A de tornar possivel a

personalizacdo do formato de saida dos dados de experimento.

6.2 PROJETO DE SOFTWARE

Nesta secdo € apresentado o projeto de software.

6.2.1 LEVANTAMENTO DE REQUISITOS

Para o sistema proposto € possivel identificar os seguintes requisitos, os quais sao classifi-

cados em funcionais e ndo funcionais, conforme (BASTOS, 2011).



pkg boundary )

ExperimentDao

+ generateExperiment() : void
+ loadExperiment() : void
+ saveExperiment(experiment

ChirExperiment) : vold

N

<<comunica-se>> ExperimentDAOXML

ExperimentDaoTable

- pattern : int

+ generateExperiment() : vold

- generatelmageClasses(imageClasses ! int) : void
- generateXml() : void

- isDiretorioValido() : void

- saveXml() : void

+ loadExperiment() : void

- readExperimentClasses(dom : int) : void

- addTrainingEntries() : void

- addTestEntries() : void

- addQueries() : void

- cleanName() : void

LS
N\

<<instancia>> '~

+ saveExperiment(experiment : ChirExperiment) : void

i

)/ <<instancia>>

ExperimentDaoFactory

- xmiDao : String

5 - bdDao : Strin:
Main <<comunica-se>> - raw : String :

- createDAO(type : IntString) : void
- createDAOXML() : void
- createDaoRaw() : void

Figura 45: Apresentacio do padrao DAO para geracio, leitura e escrita de experimentos

6.2.1.1 Requisitos funcionais
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Para a constru¢do do software pode-se identificar um ator, o “usudrio”. Ele é aquele que

deseja avaliar a qualidade de um conjunto de buscas para um dado conjunto de descritores ou de

geradores de atributos, no caso do método de aprendizado simbdlico. Os requisitos funcionais

Sao:

Para facilitar a separacdo dos requisitos, iremos separd-los em requisitos funcionais de

CBIR e de busca por ontologia. Para a CBIR os requisitos sdo:

O software devera permitir ao usudrio criar um modelo de experimento, que para uma

dada base de imagens separadas por classes distintas, selecionard um conjunto de treina-

mento e testes (RF-01).

e O software devera carregar um modelo de experimento CBIR salvo, e executar todas as

queries para um dado conjunto de testes (RF-02).

e O software deveré exibir os resultados do experimento CBIR contendo precisdo e revoca-

cdo, separados por classe do objeto (RF-03).

e O software deverd exibir a precisdo e revocacao geral do experimento CBIR (RF-04).

e O software devera exibir para uma dada query todas as imagens classificadas como mais

similares, separando—as em suas respectivas classes (RF-05).
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e O software deverd realizar a segmentacdo de uma base de imagens que contenha a sepa-

racdo da regido de interesse (O chamado ground truth) (RF-06).

Para a busca de imagens por ontologia, os requisitos funcionais sdo semelhantes ao CBIR.
Para facilitar a execucao e a comparacgado de técnicas, os dados de experimento utilizados serdo

compativeis entre os dois métodos. Os itens abaixo listam—nos.
e O software devera carregar um experimento salvo, e executar todas as queries na ontolo-
gia para um dado conjunto de testes (RF-07).

e O software dever4 exibir os resultados do experimento de ontologias contendo precisio e

revocagdo, separados por classe do objeto (RF-08).
e O software devera exibir a precisdo e revocacao geral do experimento de ontologias (RF—

09).

6.2.2 REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Os requisitos funcionais do software sdo:

e Os dados do modelo de experimento deverdo ser persistidos em um arquivo xml. (RNF-
01)

e A base de imagens deverd ser separada em uma estrutura de diretdrios, sendo cada dire-

torio relativo a uma classe de objetos da mesma base (RNF-02).

e Os resultados de precisdo e revocacdo deverdo ser apresentados em arquivos separados e

salvos em formato png (RNF-03).

6.2.3 CASOS DE USO

A partir dos requisitos listados acima, sdo identificados os seguintes casos de uso:

Criar modelo de experimento, feito por usudrio (UC-01).

Executar experimento CBIR, feito por usudrio (UC-02).

Executar experimento de Ontologias, feito por usudrio (UC-03).

Segmentar base, feito por usudrio (UC-04).
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e Calcular descritores, feito por usudrio (UC-05).

O ator envolvido € o usudrio do sistema, que deseja analisar a técnica de busca e seus

resultados.

O diagrama de casos de uso pode ser visualizado na figura 46. Para cada caso de uso, suas

especificagcdes sdo fornecidas nas segcdes abaixo.

uc caso de uso J

/suério
Criar
Experimento

Executar
Experimento
Chir

Executar
Experimento
Ontologias

Segmentar Calcular
Base Descritores

Figura 46: Diagrama de casos de uso do sistema

Fonte: Autoria prépria.

6.2.3.1 Caso de uso: Criar Modelo de Experimento

Ator principal: Usudrio

Fluxo basico:

1. O usudrio solicita ao sistema a criagdo de um modelo de experimento.
2. O sistema pede ao usudrio que entre com os seguintes dados:

(a) Caminho da base

(b) Caminho do arquivo de modelo de experimento.

3. Osistema abre o diretdrio da base de imagens, seleciona cada classe de objetos, separando

aleatoriamente 80% dos dados para testes e 20% para testes.

4. O sistema persiste o arquivo de experimento em disco.



115

Fluxo alternativo:

2a: Os dados de Caminho da base ou arquivo estdo incorretos.
2.a.1: O sistema pede ao usudrio para reinserir as informacoes.
2.a.2: Segue para o passo 3 do fluxo bésico.

2b: O usudrio opta por ndo inserir nenhum dado de caminho ou para a base ou para o

caminho do modelo de experimento.
2.b.1: O sistema usa os dados padrao de caminho do sistema (pasta /baselmagens) e /tmp/experiment.xm
2.b.2: Segue para o passo 3 do fluxo basico.

Regras de negocio:

1. O caminho dos diretérios da base e para salvar o modelo de experimento deve ser valido.
2. A base de imagens deve estar separada em subdiretdrios, cada qual contendo uma classe

de individuos.

6.2.3.2 Caso de uso: Executar Experimento CBIR

Ator principal: Usuério

Fluxo basico:

1. O usuario solicita ao sistema executar um experimento CBIR
2. O sistema pede ao usudrio que entre com os seguinte dado:

(a) Caminho do arquivo de modelo de experimento.
3. O sistema carrega o modelo de experimento em suas entidades.
4. O sistema carrega a lista de descritores

5. O sistema seleciona as imagens de query e aplica o descritor nelas uma a uma, encon-

trando os resultados.
6. O sistema salva os resultados para cada guery na memoria.

7. O sistema calcula a precisdo e revocacao para cada classe de entrada e depois para todo o

experimento.
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8. O sistema salva os dados de precisdo e revocagdo em disco.

Fluxo alternativo:

2a: Os dados de arquivo de modelo de experimento estdo incorretos.
2.a.1: O sistema pede ao usudrio para reinserir as informagoes.
2.a.2: Segue para o passo 3 do fluxo basico.

2b: O usudrio opta por ndo inserir nenhum dado de caminho ou para a base ou para o

caminho do modelo de experimento.
2.b.1: O sistema usa os dados padrdao de caminho do sistema (pasta /fmp/experiment.xml) .
2.b.2: Segue para o passo 3 do fluxo bdsico.

Regras de negocio:

1. Os graficos de precisdo e revocagdo serdo salvos separadamente por classe de imagens e

para o experimento.

6.2.3.3 Caso de uso: Executar Experimento Ontologias

Ator principal: Usuério

Fluxo basico:

1. O usuario solicita ao sistema executar um experimento Ontologia
2. O sistema pede ao usudrio que entre com os seguinte dado:

(a) Se abusca por “tamanho real” da classe serd do tipo “igual”, semelhante ou ignorada

(b) Se a busca por “cor” da classe serd do tipo “igual”, semelhante ou ignorada

(c) Se abusca por “localizacdo” da classe serd do tipo “igual”, semelhante ou ignorada

(d) Se as classes resultantes de cada busca por parametro individual serdo agrupados via
unido ou interseccao.

3. O sistema carrega o modelo de experimento em suas entidades.

4. O sistema seleciona as imagens de guery e aplica os descritores nelas uma a uma, salvando—

os em um arquivo de atributos.
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5. O sistema obtém a classe para cada imagem de qguery
6. O sistema realiza a busca na ontologia por classes similares

7. Para cada query e sua classe encontrada, o sistema procura na ontologia quais classes sao

mais similares a classe do objeto agrupando-as da forma inserida pelo usudrio.

8. O sistema retorna para cada query um diretério contendo a prépria classe e amostras de

imagem resultantes da busca na ontologia.

6.2.3.4 Caso de uso: Segmentar Base

Ator principal: Usudrio

Fluxo basico:

1. O usudrio solicita ao sistema segmentar base.
2. O sistema pede ao usudrio que entre com os seguintes dados:

(a) Caminho da base

(b) Caminho dos arquivos de ground truth.
3. O sistema abre o diretério da base de imagens e dos arquivos de segmentacao.

4. O sistema seleciona uma imagem e seu respectivo ground truth, salvando—a na base.

Fluxo alternativo:

2a: Os dados de Caminho da base ou arquivo estdo incorretos.
2.a.1: O sistema pede ao usudrio para reinserir as informagoes.
2.a.2: Segue para o passo 3 do fluxo basico.

2b: O usudrio opta por ndo inserir nenhum dado de caminho ou para a base ou para o

caminho do modelo de experimento.

2.b.1: O sistema usa os dados padrdo de caminho do sistema (pasta /baselmagens) e /ba-

selmagens/trimaps.
2.b.2: Segue para o passo 3 do fluxo basico.

Regras de negocio:

1. O caminho dos diretérios da base e dos arquivos de ground truth deve ser valido.
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6.2.3.5 Caso de uso: Calcular descritores

Ator principal: Usudrio

Fluxo basico:

1. O usudrio solicita ao sistema calcular descritores.
2. O sistema pede ao usudrio que entre com os seguintes dados:

(a) Caminho da base

(b) Caminho para salvar a base de descritores.
3. O sistema abre o diretério da base de imagens e dos arquivos de segmentagao.

4. O sistema calcula os descritores implementados para a base e salva—os no caminho for-

necido para a base de descritores.

Fluxo alternativo:

2a: Os dados de Caminho da base ou da base de descritores estdo incorretos.
2.a.1: O sistema pede ao usudrio para reinserir as informacoes.

2.a.2: Segue para o passo 3 do fluxo bésico.

2b: O usudrio opta por ndo inserir nenhum dado de caminho ou para a base ou para o

caminho do modelo de experimento.
2.b.1: O sistema usa os dados padrdo de caminho do sistema (pasta /baselmagens) e /desc.
2.b.2: Segue para o passo 3 do fluxo basico.

Regras de negocio:
1. O caminho dos diretérios da base e da base de descritores deve ser valido.

6.2.4 DIAGRAMAS DE CLASSES

Os diagramas de classe da Figura 47 e Figura 48 ilustram a composi¢do das classes que
servem de modelo para os descritores. E possivel notar que em ambas hd uma classe abstrata
principal com prefixo Abstract que deve ser especializada para a construcio de cada descritor

individual.
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As fungoes generalizadas para os descritores do CBIR convencional sdo diferentes das apre-
sentadas nos descritores da ontologia, pois se tratam de pardmetros de busca diferentes para a

composi¢ao de cada descritor.

No caso do CBIR convencional hé a busca de dados numéricos e para o caso da ontologia
h4 a busca por palavras definidoras de caracteristicas. Abaixo hd a descricdo das classes para os

dois diagramas.
e CbirexperimentHandler € a classe base para o experimento, ela contém referéncia para os
descritores que serdo utilizados, a imagem de query e para a configuracao do experimento.

e QueryHandler ¢ a classe que encapsula a imagem de query a ser testada no experimento
e compartilha com a classe CbirExperimentHandler os dados dos descritores. Adicional-

mente contém referéncia para as imagens de treinamento e teste.

e ImageClass € a classe que encapsula a imagem de query

e AbstractDescriptor € a classe que encapsula do descritor

e CbirExperiment € a classe que encapsula os atributos do experimento

e OntologyExperimentHandler € a classe base para o experimento, ela contém referéncia
para o experimento, para o localizador de termos da ontologia e para a imagem de query.

e OntoQueryHandler € a classe que encapsula a imagem de query a ser testada no experi-

mento e os descritores a serem utilizados
e ImageClass € a classe que encapsula a imagem de query
e AbstractOntologyAttributeFinder € a classe que encapsula os descritores

e ArffGenerator é a classe que encapsula a montagem do arquivo para configura¢do da

ontologia
e Ontoquery € a classe que contém os parametros do experimento
O experimento ¢ modelado conforme as classes exibidas na Figura 49 e Figura 50. Os

métodos encapsulados nessas classes permitem a execucdo de um experimento junto a utiliza¢ao

de descritores implementados previamente.



AbstractDescriptor

+ compare(querylmage : String, baselmage : String)
+ processimage(image . String, resultFile . String)

# insideThreshold(image : String, resultFile : String)
# calculate(image : String)

+ getName()

+ isCalculated(imagePath : String)

+ cut(queryResults : List<String>)

DCDDescriptor

# insideThreshold(image : String)

# calculate(image : String)

+ processimagelimage : String, resultFile ; String)
+ insideThreshold(image : String, resultFile : String)

GCHDescriptor

# insideThreshold(image : String)

# calculate(image : String)

+ processimage(image : String, resultFile : String)
+ insideThreshold(image : String, resultFile : String)

DFCDescriptor

SIFTDescriptor

# insideThreshold(image : String)

# calculate(image : String)

+ processimage(image : String, resultFile : String)
+ insideThreshold(image : String, resultFile : String)

# insideThreshold(image : String)

# calculate(image : String)

+ processimage(image : String, resultFile : String)
+ insideThreshold(image : String, resultFile : String)

Figura 47: Classes de descritores
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Nota-se que ha semelhancas entre as duas composicoes de classes dos diagramas e sdo elas

a existéncia de uma classe de sufixo Handler que manipula o experimento e a dependéncia das

classes ImageClass que encapsula a imagem em si e da classe abstrata que origina os descritores.

Os componentes extras sdo particulares de cada modelo, como na ontologia sdo as classes

que criam os arquivos que modelam a ontologia e no CBIR a classe que contém as informacgdes

do experimento executado.

Abaixo hd a descri¢do das classes para os descritores.

e AbstractDescriptor € a classe base que modela o descritor

e DCDDescriptor € a classe que implementa o descritor DCD

e GCHDescriptor € a classe que implementa o descritor GCH

e DFCDescriptor € a classe que implementa o descritor DFC

e SIFTDescriptor € a classe que implementa o descritor SIFT

e AbstractOntologyAttributeFinder € a classe base dos descritores de ontologia

e OntologyDCDRawAttributeFinder € a classe que implementa o descritor DCD
e OntologyGCHRawAttributeFinder € a classe que implementa o descritor GCH
e OntologySIFTRawAttributeFinder € a classe que implementa o descritor SIFT

e OntologyDFCRawAttributeFinder € a classe que implementa o descritor DFC
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pkg
AbstractOntologyAttributeFinder
+ getAttributeNamesAndPaossibleValues()
+ calculateAttributestimage : ImageClass)
+ loadBaseAttributes(image : ImageClass)
OntologyDCDRawAttributekinder; OntologyDFCRawAttributeFinder
- descriptor

- ded_color_number - descriptor

+ getAttributeNamesAndPossibleValues(experiment : int)
+ calculateAttributes(image : ImageClass)
+ loadBaseAttributes(image : ImageClass)

+ getAttributeNamesAndPossibleValues(experiment : int)
+ calculateAttributes(image @ ImagecClass)
+ loadBaseAttributes(image : ImageClass)

OntologySIFTRawAttributeFinder

- descriptor

+ getAttributeNamesAndPossibleValues(experiment : int)
+ calculateAttributes{image : ImageClass)
+ loadBaseAttributes(image : ImageClass)

OntologyGCHRawAttributeFinder
- descriptor

+ getAttributeNamesAndPossibleValues(experiment : int)
+ calculateAttributes(image @ ImageClass)
+ loadBaseAttributes(image : ImageClass)

Figura 48: Classes de descritores da ontologia
6.2.5 EXEMPLO DE SAIDA DE EXECUCAO CBIR

O software gera um conjunto de arquivos de suporte a visualizacdo dos parametros do
experimento. E possivel visualizar na Figura 51 a distribui¢io de pastas que representam cada

classe da base de imagens.

Para cada pasta gerada, conforme Figura 52, hé as classes que foram corretamente classifi-

cadas e as que tiveram erro de classificacdo.

Na Figura 53 ha um exemplo de arquivo de saida para o experimento. Esse arquivo € gerado

automaticamente e contém os parametros da execucdo do CBIR: precisdo e revocacdo.

6.3 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

No capitulo 4 discutiu—se o software a partir de uma perspectiva mais voltada ao usudrio

dos experimentos. Este capitulo teve como objetivo apresentar seu projeto e especificagao.

A documentagdo através do levantamento de requisitos, casos de uso e diagramas de classe
fornece uma visao mais detalhada dos componentes do soffware para eventuais modificacdes

futuras.
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pkg

ChirExperimentHandler

- experiment
- descriptors
- query_handler

+ runExperiment()
- calculateAverageValue()
+ CbirExperimentHandler(experiment : CbirExperiment, descriptors : List<AbstractDescriptor=)

o~

CbirExperiment

- id

- classes

+ init(experiment_ic : int, classes : ChirExperimentClass[])
QueryHandler + getClasses()

+ getld()

- descriptors
- training_samples
- experiment_classes

+ printData()
+ getAlTrainingSamples()
+ getAllTestSamples()

+ runQuery() : void

ImagecClass AbstractDescriptor
- name ) »
- training_set + compare(queryl!mage N Stmg, base!mage N $trﬁng)
P Orer o + processimage(image . String, resultFile : String)
= # insideThreshold(image : String, resultFile : String)
+ getName() # calculate(image : String)
+ getTrainingSet() + getName()
+ getTestSet() + isCalculated(imagePath : String)
+ cut({queryResults : List<String=)

Figura 49: Classes do experimento CBIR



OntologyExperimentHandler

- experiment

- attributeFinders
- query_handler
- arrf_generator
- onto_guery

+ doTrainment()

+ doTest()

+ runQuery()

+ runExperiment()

+ calculatePrecision(hits : int, errors : int)
+ calculateRecall(hits : int, errors : int, imageClass : ImageClass)
+ calculateAverageValue(summedValues
+ generateResultsTrainingSet(forecastedValues : int)

int, numberOfElements : int)

OntoQuery

- acertos
- erros

- valoresEncontrados
- valoresReais

<

OntoQueryHandler

ImageClass

- attributeFinders
- training_samples

+ runQuery(query : ImageClass)
+ calculatePrecision{query : ImageClass)
+ calculateRecall(query : ImageClass)

ko

- name : String
- training_set : List<String>
- test_set : List<String>

+ getName() : String
+ getTrainingSet() : List<String>
+ getTestSet() : List <String>

+ doQuery()

+ getAcertos()

+ getErros()

+ getValoresPrevistos()
+ getValoresReais()

+ createResults()

AbstractOntologyAttributeFinder

+ getAttributeNamesAndPossibleValues() : void
+ calculateAttributes(image : String) : void
+ loadBaseAttributes(image : String) : void

ArffGenerator

- attributeFinders
- experiment

+ generateClassAttribute()

+ generateHeaders(filename : String)

+ addTrainingEntries(filename : String)
+ addTestEntries(filename : String)
+ getFileDir(experiment_id : int, filename : String)

Figura 50: Classes do experimento CBIR com ontologia
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Figura 51: Saida do experimento CBIR

Figura 52: Acertos e erros por classe

5

classe6

M

classelz

123



| | PrecisionRecall txt |
\Nbegin{table} [!h]

centering
vbegin{tabular}{|c|clc|}
whline Classe & Precisdoc & Revocagdo \\

whline classe8 & 0.209654437764 & 0.578947368421 \\
whline classel & 0.082090884527 & 0.S566666666667 \\
whline classe2 & 0.111679429119 & 1.0 W\
vhline classe3 & 0.109070167662 & 1.0 W\
Whline classed & 0.101696307284 & 1.0 W\
vwhline classeS & 0.086441364623 & 1.0 \\
whline classe6 & 0.0693265421619 & 1.0 A\,
whline classe7 & 0.0805868641163 & 1.0 A\

Vhline classelZz & 0.0994331565901 & 1.0 \\

Vhline classe9 & 0.0990850049589 & 1.0 \\

Vhline classel0 & 0.0947957191469 & 1.0 \\

Vhline classell & 0.3319068563106 & 0.925 \\

vhline

vend{tabular}

wcaption{Tabela de preciséo e revocagio para o experimentol
wfonte{Autoria préprial

vend{table}

Figura 53: Arquivo de precisao vs recall gerado automaticamente
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7 GESTAO DO PROJETO

7.1 GESTAO DE RECURSOS

Os recursos utilizados no projeto sdo em grande parte de software, ndo obstante o hardware
se mostra como arcaboug¢o para o desenvolvimento do estudo. Os estudos tedricos, neste pro-
jeto estudados, materializados em softwares de simulacdo de desempenho, contaram com um

computador capaz de processar algoritmos voltamos a processamento de imagem.

7.1.1 HARDWARE

O computador utilizado para fornecer condi¢cdes de processamento de imagens conta com
processador Intel Pentium D ES500 com processamento de 3Ghz, HD com 320 GB de espago
e 2 GB de Meméria RAM. O hardware acaba sendo necessario para a simulacdo légica e deve

suportar rotinas de processamento de imagem.

7.1.2 SOFTWARE

Os softwares abrangem todos os recursos 16gicos utilizados para materializar os estudos

tedricos e envolvem ferramentas baseadas em software livre as quais estdo listadas abaixo:

Sistema Operacional Debian 6.0

Python 2.7

Java SDK 1.6

Python Matplot 1.2.0

Python Numpy 1.7.0

Python Scipy 0.11.0

Python Approximate Nearest Neighbor(ANN) 1.1.2
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e Eclipse Juno

Com essas ferramentas, foi possivel criar o framework para realizar os experimentos em
processamento de imagem através de recuperacao por contetido e visualizacdo dos resultados
em imagens ou tabelas de modo a tornar possivel comparacdes entre implementagdes e descri-

tores.

7.1.3 CRONOGRAMA FINAL

O cronograma final contempla os alinhamentos de escopo, custo e tempo de modo que esses
trés pilares fundamentem a qualidade dos resultados finais obtidos dos experimentos e objetivos
propostos. A figura 54 ilustra o cronograma no qual o projeto estd baseado. Na figura 55 estd a

representacdo em Gantt do cronograma.

O tempo estimado foi de 1446 horas de trabalho e o tempo realizado foi inferior ao previsto.

® Name Work Membro da equipe Predecessors
1 EMapeamento Ontologia-CBIR 186 hoursLucas e Solano
2 B Projeto do software de CBIR e Ontologias 72 hours|Lucas
3 Estrutura dos experimentos 42 hours|Lucas 2
4 Documentacdo 72 hours|Solano 3
5 B Estudo dos descritores 108 hoursLucas e Solano
6 Levantamentos dos descritores 72 hours|Lucas 4
7 Integragdo dos descritores com ontologia 326 hours Solano 5]
=] Blmplementar algoritmo de query na ontologia 36 hours Lucas
9 Implementar e testar algoritmo geral 36 hours Lucas 7
10 BTeste de descritores e execugao do experimento 180 hours Solano
11 Teste dos descritores DCD, GCH, DFC e SIFT 72 hours Solano 7
12 Teste do mapeamento das ontologias com descritores 36 hours Solano 11
13 Experimento para bases separas e analise dos descritores 36 hours Solano 12
14 Experimento para base completa para descritores DCD e SIFT 36 hours Solano 13
15 EIMenografia 444 hours|Lucas
16 Descrever conceitos tedricos de CBIR 36 hoursLucas ]
17 Descrever conceitos tedricos de Ontologias 36 hours|Lucas 16
18 Falar de sensorial & semantic gap 36 hours Lucas 17
19 Capitulo de projeto de software UML e requisitos empregados no desenve 24 hours Lucas 18
20 Projetos similares 24 hours Lucas 19
21 Capitulo de geréncia de projetos 72 hours Lucas 20
22 Estudo comparativo 48 hours Lucas e Solano 21
23 Revisdo da monografia e diagramacéo de secdes 72 hours Lucas e Solano 33
24 Escrita de consideracBes por capitulo 48 hours Lucas e Solano 23
25 Escrita da conclusdo final e constugdo de Slides para apresentacdo 48 hours|Lucas e Solano 23
25 EMelhorias e testes, estudo comparativo pratico 528 hours|Solano
27 Teste dos descritores 72 hours Solano 14
28 Teste de ontologia 72 hours Solano 27
29 Teste de software 72 hours Solano 28
30 Testes com a comparac&o na ontologia 72 hours|Solano 29
31 Testes com outras classes de imagem da base de imagens 72 hours|Solano 30
32 Descricdo dos testes para monografia 72 hours|Solano 31
33 Revistes dos métodos e melhorias 96 hours|Lucas e Solano 32

sendo elas Mapeamento Ontologia-CBIR, Estudo dos descritores, Implementar algoritmo de

Figura 54: Cronograma - Tarefas

As tarefas foram divididas em seis secdes macros que abrangem todas as frentes do projeto,
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query na ontologia, Teste de descritores e execugdo do experimento, Monografia e Melhorias e

testes.

Mapeamento Ontologia-CBIR trata de tarefas de criacdo de software para suporte aos ex-

perimentos e integracdo do algoritmo de ontologia ao framework.

O estudo dos descritores envolve o levantamento da literatura sobre os algoritmos utilizados

para extracdo de caracteristicas de imagens - descritores.

A fase de implementacdo de algoritmos de query na ontologia é responsdvel por fazer a

integracdo entre as imagens de consulta e os termos da ontologia.

Em teste de descritores e execu¢do do experimento sdo realizados diversos testes para se

avaliar os descritores e avaliar o experimento quanto as saidas e comportamento do software.

A monografia envolve as tarefas de escrita e documentacido do projeto e melhorias e tes-
tes estd preocupada com correcdes pontuais € melhorias encontradas que podem aumentar a

eficiéncia da CBIR.

Melhorias e testes € responsdvel por implementar novas funcionalidades que possam agre-

gar mais informacao ao software e testes para confirmar a melhoria.

@ h:)ec 2012 llan 2013 [Feb 2013 [Mar 2013 [apr2013 [May 2013 Jun 2013 1
02 [09 16 [23 [30 [06 [13 [20 [27 [03 [10 17 [24 [o3 Jio [17 [24 [31 07 [14 [21 [28 [05 12 18 [26 [02 [08 [16 [23 =

1 BMapeamento Ontologia-CBIR P——
2 B Projeto do software de CBIR e Of
gl Estrutura dos experimentos
4 Documentacdo
5 BEstudo dos descritores
6 Levantamentos dos descritores
7 Integracéo dos descritores com
8 Bimplementar algoritmo de que
9 Implementar e testar algoritmo
10 ETeste de descritores e execuc
11 Teste dos descritores DCD, GCH,
12 Teste do mapeamento das ontol
13 Experimento para bases separa
14 Experimento para base complets
15 BlMonografia
16 Descrever conceitos tedricos de
17 Descrever conceitos tedricos de
18 Falar de sensorial e semantic ga
19 Capitulo de projeto de software
20 Projetos similares
21 Capitulo de geréncia de projetos|
22 Estudo comparativo
23 Revis&o da monografia e diagra
24 Escrita de considerac8es por ca
25 Escrita da conclusdo final e con
26 EMelhorias e testes, estudo co
27 Teste dos descritores
28 Teste de ontologia
29 Teste de software
30 Testes com a comparagao na on|
31 Testes com outras classes de im|
32 Descricdo dos testes para mono|
33 Revisdes dos métodos e melhori

Figura 55: Cronograma - Gantt
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7.14 CONSIDERACOES

As tarefas foram dimensionadas considerando tempo além do necesséario, pois o calendario
de trabalho ficou prejudicado devido ao periodo de greve, recessos e eventos de fim de ano. As-

sim, houve adic¢io de tempo para cada trabalho levando em consideracdo periodos de auséncia.

A tecnologia Python proporcionou um ganho de produtividade devido a facilidade em se
encontrar bibliotecas de processamento de imagem e algoritmos prontos para algumas tarefas

que no caso foi o algoritmo de KNN.

O sistema operacional e ambiente para programagdo nao tiveram custo, portanto ndo houve

problemas com licengas e nem gastos.

O conhecimento de linguagens de programacao e seus fundamentos, independente de tec-
nologias ou técnicas particulares permitiu o uso de software livre disponivel para o projeto,
propiciando ganho de produtividade a custo zero. Este conhecimento facilitou a integracdo en-
tre as diversas ferramentas como Eclipse, Python e SVN, que auxiliaram todo o projeto a atingir

0s objetivos propostos.
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8 CONCLUSAO

Com o aumento da base de imagens na rede, ocasionado pela popularizacdo de cameras
digitais e dispositivos de captura de imagem, foram necessarios meios de se obter e classificar

essas imagens com base em critérios estabelecidos (YANG, 2004).

Da necessidade de sistemas mais eficientes para recuperacdo de imagens, buscou-se nesse
trabalho, dentro das técnicas existentes atualmente, propor uma metodologia para melhorar
o desempenho da abordagem de recuperacdo baseada em descritores de cor e forma com a
utilizacio de informacdes meta-textuais extraidas de uma ontologia, com o objetivo de verificar

melhores resultados nesta dltima.

Com os descritores de cor e forma escolhidos, pode-se montar uma representacdo numérica
das imagens para ser usada na comparagdo com outras imagens. A base de imagens utilizada
propiciou grande diferenciacdo entre os descritores devido as caracteristicas variadas de cor e

forma presentes nas classes de flores da base.

A proposta de utilizacdo de uma ontologia, pode-se verificar que o semantic e sensorial gap,
causados pela abordagem CBIR convencional, podem ser reduzidos. Seu principal problema,
entretanto, estd em sua construcdo. Para problemas de busca mais abrangentes (exemplo: me-
canismo de busca do google), que trabalham com um nimero elevado de imagens e objetos,
torna—se dificil a tarefa de construir uma ontologia abrangente o bastante para a execu¢do da

metodologia proposta neste trabalho.

Para os experimentos de CBIR, suas falhas estdo associadas as caracteristicas inerentes do
método de extracdo dos descritores, pois no mapeamento das imagens em nimeros - descritores,
perdeu-se a informagdo semantica e sensorial da regido de interesse das imagens. O semantic e

sensorial gap foram claramente identificados nos experimentos.

Para o suporte ao projeto foram utilizadas ferramentas de software livre e construido um
sistema capaz de realizar experimentos e avaliar os descritores para a abordagem convencional
e por ontologia. Esse sistema propiciou o levantamento facilitado dos resultados e a avaliagcdo

do desempenho de cada abordagem, podendo entdo se obter a conclusio de qual das duas teve
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melhor desempenho.

A apresentacdo do software de uma perspectiva de projeto permite a adaptacdo do mesmo
para a realizag@o de outros experimentos envolvendo CBIR. A utiliza¢io de padrdes de projeto

e modelagem UML facilitam modificagdes futuras.

Finalmente, este trabalho é multidisciplinar, empregando grande parte dos conhecimentos
e experiéncia aprendidos ao longo do curso de graduacdo. Ele concretiza mais uma vez um de

seus propositos: Utilizar técnicas de computagdo para solucionar problemas do mundo real.

As secdes abaixo apresentam as contribui¢des do trabalho e trabalhos futuros propostos.

8.1 CONTRIBUICOES

Dentre as principais contribui¢des deste trabalho, estio:

e Andlise das caracteristicas complementares que podem ser abordadas com as duas abor-

dagens de recuperacdo de imagens - baseada em descritores e em ontologias.

e Documentacdo do processo de constru¢do de uma ontologia capaz de auxiliar busca de

imagens.

e Desenvolvimento de uma ferramenta software capaz de auxiliar futuras pesquisas na drea

de CBIR.

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Um dos experimentos ndo explorados no trabalho € a utiliza¢do de combinag¢des envolvendo
trés ou mais descritores, o que por questdes de escopo foi descartada, ja que o foco deste estudo
era o da comparacgdo das técnicas de recuperacdo de imagens. Um dos trabalhos propostos €
a realizac@o de experimentos a partir destas comparagdes visando perceber se hd uma melhora

nos resultados.

A utilizagdo de um classificador de melhor desempenho, como o SVM que possui maior
robustez na classificagdo (NASCIMENTO et al., 2009), também pode ser considerada. Um
classificador mais sofisticado tenderia a melhorar os resultados para a abordagem baseada em

ontologias, permitindo maior precisao na etapa de classificagao.

Outro trabalho proposto é o estudo do processo de construcdo de ontologias aplicada a

problemas de reconhecimento de imagens, buscando otimizd—lo. Uma das formas seria uma
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andlise do método Folkconcept (FREDDO, 2010) aplicado em problemas do tipo.

Finalmente, uma vez que um método de constru¢do adequado e um bom classificador fosse
utilizado, outro estudo seria combinar bases compostas de varios objetos distintos, utilizando a

ontologia na recuperacdo dos mais similares.
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