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Resumo

Em meio a diversos desafios existentes na area de recuperacao de informacao visual
em bases de dados de imagens, este trabalho procura contribuir em dois deles: a
identificacao de cenas e a classificacao de imagens.

Em relacao ao primeiro desafio, nos interessa a sua aplicacao para a identificacao
de fachadas de edificagoes. Nela, descritores provenientes de obstéculos (como arvores,
veiculos e pedestres) e de elementos altamente texturizados das fachadas tém sido apon-
tados na literatura como as principais causas para o insucesso da analise da semelhanca
entre cenas. Este trabalho oferece, entao, uma abordagem de identificacao de cenas
em que os descritores escolhidos para representar as imagens sao previamente filtrados,
aumentando consideravelmente a quantidade de imagens corretamente identificadas.
Uma importante caracteristica dessa filtragem é o uso de algoritmos de clusterizagao
em subespaco, capazes de atuar no espaco multidimensional ao qual pertencem os
descritores de imagens.

Ja para a classificacao de imagens, nossa aplicacao alvo é a diferenciacao de es-
tilos arquitetonicos de fachadas de edificagoes. Para isso, é apresentada uma extensao
da técnica Spatial Pyramids Matching (SPM) de representacao de imagens por dicio-
narios visuais. A nova técnica, chamada de Semantic Spatial Pyramids (SSP), inclui
a quantizacao dos descritores provenientes de regioes com significado semantico para
a aplicacao pretendida. Esta alteracao tem se mostrado suficiente para superacao da
técnica tradicional, conforme os experimentos apresentados.

Adicionalmente, descrevemos uma solucao de baixo custo para a aquisicao de
imagens street-view em cidades, visando a construgao de bases de dados voltadas para

as aplicacoes abordadas.

Palavras-chave: Reconhecimento de Cenas, Classificacao de imagens, Aprendizagem

nao-supervisionada, Clusterizacao em Subespaco, Recuperacao de Informacao Visual.
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Abstract

Researches on visual information retrieval applied to image datasets present plenty of
challenges. Here, we intend to advance the state-of-the-art for two of them, namely
scene recognition and image classification.

Regarding the first challenge, we focus on the application of recognizing building
facades. Concerning this application, there are various works in literature which point
out obstacles (e.g. trees, vehicles and pedestrians) and highly textured facade elements
as the causes for unsuccessful similarity analysis between scenes. Thus, this work
presents a new approach for scene recognition that previously filters the descriptors
elected to represent the scenes. As consequence, we considerably increase the quantity
of the scenes correctly recognized. An important aspect of the filtering process resides
in the fact that it is made by subspace clustering algorithms. Such algorithms are
capable of operating in the multidimensional subspace in which the image descriptors
are inserted.

In respect to the image classification, the separation between architectural styles
of building facades is the target application. Hence, we present an extension of the
Spatial Pyramids Matching (SPM) method for image representation using visual dicti-
onaries. This new technique, named Semantic Spatial Pyramids (SSP), introduces the
descriptors quantization driven by regions semantically related to the desired applica-
tion. Based on the experiments, we affirm that such a simple adjustment outperforms
the traditional technique.

Additionally, we present a low-cost solution for street-view image acquisition in
urban environments. This solution is used for generating datasets employed for the

mentioned applications.

Keywords: Scene Recognition, Image Classification, Unsupervised Learning, Subs-

pace Clustering, Visual Information Retrieval.
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M
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Capitulo 1

Introducao

As bases de imagens georreferenciadas, tomadas em nivel de rual, revolucionaram a
relacao das pessoas com seu ambiente, possibilitando a realizacao de visitas virtuais
com detalhes e interatividade jamais antes disponiveis. Servicos como o Google Street
View, extensao do bem-sucedido Google Maps?, trouxeram ao grande ptiblico essa faci-
lidade, que hoje ja se banalizou como servigo fundamental para as grandes aglomeragoes
urbanas.

A existéncia dessas extensas bases também estimulou interessantes desafios de
pesquisa [Nokia, 2009], que ja estdo prestes a se tornar produtos de mercado. Uma
possibilidade é a identificagao de cenas urbanas, com o objetivo de recuperar com exata
precisao a cena, fachada ou monumento capturado pela camera de um dispositivo mével
(por exemplo, um telefone celular). A Figura 1.1 exemplifica uma aplicagdo em que
uma foto capturada por um celular dever ser comparada e identificada em meio a um
conjunto de cenas previamente capturadas. Nesses casos, o posicionamento por meio
de um receptor GPS fornece pistas importantes, mas nao é suficiente para determinar
exatamente a cena. A exatidao é critica para certos servigos de grande interesse,
como a obtencao de informagoes turisticas sobre um monumento, ou recuperagao de
comentarios dos frequentadores de um restaurante ou loja.

Outra possibilidade, de interesse mais especializado, diz respeito a classificacao
das fachadas em certas categorias, por exemplo, entre estabelecimento comercial ou
residencial, ou, no que toca mais especificamente este trabalho, entre diversos esti-
los arquitetonicos. Essa classificagdo automatica interessa (indiretamente) ao turista
casual, mas se revela de importancia fundamental aos profissionais de planejamento

urbano e de conservacao do patrimonio, que podem utiliza-la para facilmente identi-

lchamadas em inglés de street-view, termo consagrado a que daremos preferéncia
2http://maps.google.com
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Figura 1.1: Problema da identificagao de cenas.

ficar fachadas especificas ou até zonas inteiras da aglomeragao urbana que devam ser
alvo de atencao em politicas publicas, ou a¢des de preservacao e restauro. A Figura
1.2 ilustra tal desafio, em que a cena em destaque dever ser associada a um dos dois
grupos de cenas exibidas abaixo.

Figura 1.2: Problema da classificacao de cenas.

Essas sao, justamente, as duas aplicagoes-chave exploradas neste trabalho: o
reconhecimento ou identificagdo de cenas, em que buscamos uma imagem especifica
numa base de fachadas; e a classificacao de cenas, para a qual queremos determinar a
categoria arquitetonica a que pertencem as imagens de uma base.

Em ambos os casos, concentramo-nos em cidades de Minas Gerais identificadas
como importantes sitios de patrimoénio histérico nacional e mundial. Consideramos que

tanto a rica oferta de servigos turisticos digitais para essas cidades, quanto a criacao de



solugoes que favorecam seu estudo e preservacao sao importantes questoes de pesquisa,
ainda nao adequadamente resolvidas. Este trabalho é um passo em dire¢ao a avancar

essas solugoes.

Os servicos de busca e classificagao em grandes bases de imagens, incluindo as de
fachadas urbanas, demandam a criacao de solucoes automatizadas, pois o tratamento
manual desses dados (visando por exemplo, anotacao ou descri¢ao) é inviavel dado
o seu volume, que, alids, nao para de crescer. Além das enormes bases encontradas
em servigos como o Google Street View, existem hoje gigantescos repositorios criados
por usuarios comuns da Web — através de redes sociais como o Flickr?®, o Instagram?,
e o Facebook®. A taxa de postagem de fotos nessas redes é assombrosa, chegando
a centenas de milhdes por més, no caso do Facebook®. Uma fracao nao negligivel
dessas imagens envolve fachadas, edificios, monumentos, e outras que se enquadram
como street-view, pois a presenca de receptores de GPS em equipamentos ordinérios
disponiveis para o consumidor (celulares, cAmeras compactas) banalizou o georreferen-
ciamento das imagens. Obviamente, o tratamento manual desse fluxo de postagens
é inexequivel por razoes de custo e rapidez mas, além dessas questoes, o tratamento
automatico oferece promessas quanto aos espinhosos problemas da subjetividade e das

inconsisténcias, que afetam o processamento por operadores humanos.

Desde o inicio da década de 1990, técnicas de recuperagao de informagao e clas-
sificagao baseadas no contetdo visual, que dispensam a presenca de anotagoes, foram
propostas [Bimbo, 1999|. Essas técnicas pioneiras baseavam-se na extragio de carac-
teristicas globais a partir de algum atributo da imagem como cor, textura ou forma, e
frequentemente sintetizadas em um histograma. Entretanto, essa caracterizagao global
apresenta uma série de deficiéncias, como o baixo poder de discriminacao e a pouca ro-
bustez as condigbes de aquisigao da imagem (iluminagao, objeto de interesse em fundos

complexos, etc.).

Nesse sentido, a primeira década do século XXI assistiu a duas sucessivas revolu-
¢oes: a primeira com a ampla adocao pela comunidade de recuperacao de informacao
multimidia dos descritores locais inspirados na visdo por computador [Mikolajezyk &
Schmid, 2001]; a segunda com a introdugao de representagoes baseadas na agregacao
desses descritores locais, ap6s um passo de quantizacao possibilitado pelo uso de um
codebook, que se tornaram conhecidas como bags of (visual) words [Sivic & Zisserman,

2003]. Este trabalho se insere na continuidade dessas revolugoes.

3http:/ /www.flickr.com

“http://www.instagram.com

Shttp:/ /www.facebook.com
Shttp://royal.pingdom.com/2013,/01/16 /internet-2012-in-numbers/
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1.1 Contexto e Motivacao

1.1.1 Recuperacao e Classificacdao de Dados Visuais

A identificacao e classificacao de imagens baseadas no contetido, sem uso de anotagoes
manuais ou outras pistas textuais, é um dos principais desafios da visdo por compu-
tador. A percepcao e interpretacao humanas das imagens sao dificeis de traduzir nos
modelos matematicos e estatisticos atualmente disponiveis. A extragao de caracteristi-
cas de baixo nivel, como cor, textura, e forma — e mesmo a extracao de caracteristicas
mais sofisticadas, com uso de descri¢oes locais e bags of words, sao insuficientes para
modelar a riqueza de interpretacoes seméanticas que um ser humano pode associar as
imagens. A essa distancia entre a percep¢ao humana e a representagdo computacional,

déa-se o nome de gap ou abismo semantico.

Entretanto, apesar de os problemas de identificagao e classificacdo para um con-
junto genérico de imagens serem questoes de pesquisa em aberto, solu¢oes promissoras
tém sido encontradas para contextos e aplicacoes mais especificos, em que ja é possivel

obter acuracias de identificacao e classificacao aceitaveis.

Muitas propostas focam na identificacao e classificagao de imagens pertencentes
a grandes bases de dados e que sao distribuidas com suas anotagoes para permitir a
comparacao dos resultados. Por exemplo, as bases Caltech e suas variacoes’, Pascal
VOC?® e LabelMe? sao constantemente avaliadas na literatura [Lazebnik et al., 2006;
Oliva & Torralba, 2001; Boureau et al., 2010; Perronnin et al., 2010; Avila et al., 2011].
Essas bases de dados sao compostas de um certo ntimero de classes de imagens e a taxa
de acerto para as duas tarefas de recuperacao de informagao visual abordadas neste
trabalho varia consideravelmente, evidenciando a necessidade de solucoes guiadas pelo

contexto.

Outra interessante vertente é a de reconhecimento de a¢oes humanas em bases de
video como Hollywood!? e Hollywood-2!!, que sao usadas por Laptev & Perez [2007],
Laptev et al. [2008]|, Marszalek et al. [2009] e Lopes et al. [2009, 2011] com o objetivo
de se detectar automaticamente acoes humanas como beber, sentar, entrar, sair, etc.
Novamente, percebe-se que a aplicagao para contextos especificos tem sido explorada

na literatura.

"http:/ /www.vision.caltech.edu/archive.html
8http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/ VOC /databases.html
9http://labelme.csail. mit.edu/
Ohttp://lear.inrialpes.fr /people/marszalek /data/hoha/hollywood.tar.gz
Uhttp: //www.irisa.fr /vista/actions /hollywood2
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Tanto a identificacao de cenas quanto a classificacao de imagens apresentam di-
versos problemas em aberto, entre eles a grande sobrecarga de ocupacao de memoria e
processamento computacional gerados pela avaliagao de milhoes de descritores para a
comparagao ou casamento entre as cenas, bem como a existéncia de descritores pouco
discriminantes que interferem no sucesso do processo de identificacao das cenas. Além
disso, ha o desafio de se tratar detalhes seméanticos presentes nas imagens para que seja
realizada uma correta classificacao das mesmas. As bases de dados citadas anterior-
mente desafiam a comunidade cientifica na resolucao de diversos problemas de interesse
geral. Entretanto, para questoes mais especificas como a recuperacao de informacao
visual utilizando cenas de cidades historicas esbarra-se, ainda, na falta de bases de

dados devidamente anotadas.

1.1.2 Projeto Cidade Virtual e Cidades Histéricas de Minas

De 2008 a 2010, o NPDI — Niicleo de Processamento Digital de Imagens'? desenvolveu
o projeto Cidade Virtual. O projeto, para o qual o desenvolvimento desta tese colabo-
rou, ambicionou a criacao de uma metodologia e meios tecnologicos para aquisi¢ao de
bases do tipo street-view, com custo reduzido, mas qualidade suficiente para fomentar
aplicacoes digitais de turismo e conservacao do patrimonio. O projeto contemplou a
coleta das imagens de varias cidades historicas mineiras, a construg¢ao de uma inter-
face de navegacao virtual, e, no que toca especificamente este trabalho, a proposta
das técnicas de aquisicao das imagens, e, principalmente, as aplicagoes relacionadas a
recuperacao e classificagao baseadas no contetdo ja citadas.

Os videos capturados para o projeto se tornaram insumo para interessantes linhas
de pesquisa, tanto as relacionadas & Ciéncia da Computagao, quanto as de outras areas
do conhecimento, como Arquitetura e Belas Artes. Os videos também podem ser
coadjuvantes em esforcos de preservacao do patrimoénio cultural nessas cidades.

A identificagao de fachadas e monumentos em imagens de street-view tem re-
cebido muita atencao das comunidades de Visao por Computador e Recuperacao de
Informagao Multimidia, chegando a ser proposta como um Grande Desafio na confe-
réncia ACM Multimedia de 2009'3. Muitas solugoes envolvem a descrigao (usualmente
com caracteristicas locais) das imagens da base e da imagem-consulta, e uma busca por

similaridade dos descritores da imagem-consulta nos descritores da base|Lowe, 2004;
Picard et al., 2009; Valle et al., 2009; de M. Coelho et al., 2011]. Uma vez efetuada a

12Laboratoério vinculado ao Departamento de Ciéncia da Computacio da Universidade Federal de
Minas Gerais.
13 Where was this photo taken, and how?[Nokia, 2009
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busca por similaridade, sistemas de contagem de votos, assistidos ou nao por mecanis-
mos mais sofisticados de remocao de emparelhamentos esptrios, permitem encontrar a

imagem da base que melhor se ajusta & imagem-consulta.

A classificacao em estilos arquitetonicos das fachadas que tenham elementos de
estilo em comum sao temas de interesse mais especializado, mas que encontram eco em
trabalhos recentes da literatura [Mathias et al., 2011; Shalunts et al., 2011, 2012a,b|.
Neste trabalho, estamos, em particular, interessados em classificar a arquitetura bar-
roca colonial de Minas Gerais, de estilo comumente chamado "Barroco Mineiro". Em-
bora esse estilo tenha certos elementos que o caracterizam, fazendo com que um ob-
servador humano consiga com certa facilidade distinguir uma fachada de época per-
feitamente preservada de uma fachada contemporinea, esses elementos apresentam,
também, bastante diversidade visual, dificultando a classificacdo automatica (Figura
1.3). Queremos, ainda, evitar o uso de regras ad-hoc, que limitam a aplicabilidade
de certos trabalhos encontrados na literatura [Shalunts et al., 2012a]: ao contrario,
almejamos um arcaboucgo flexivel, que possa ser adaptado a diferentes necessidades

futuras.

1.2 Objetivos e Hipoteses Cientificas

Nosso principal objetivo é avancar o estado da arte da identificacao e classificacao auto-
matica de imagens. Em ambos os casos, elegemos como aplicagoes-chave a identificacao
de cenas e a classificacao de estilos arquitetonicos em bases de imagens tomadas em

street-view.

Colimando ainda mais o escopo, incluimos esse trabalho no contexto da aplicacao
da Tecnologia da Informagao & conservacao do patrimonio cultural, escolhendo cidades
historicas de Minas Gerais para adquirir as imagens de street-view, e testando nossas
técnicas nessas bases. Entretanto, ressaltamos que as técnicas também tém potencial
aplicacao em um escopo ampliado. A escolha da aplicacao de conservagao do patrimo-
nio no contexto brasileiro levou ao objetivo de se criar metodologias e meios técnicos
para aquisicao das imagens de street-view com boa qualidade e baixo custo.

Os descritores locais, citados anteriormente, tém larga utilizagdo na literatura
e sao fundamentais no processo de identificacao de cenas. Entretanto, para imagens
do tipo street-view, alguns autores [Valle et al., 2009; Picard et al., 2009; Turcot &
Lowe, 2009| identificaram um problema trazido pela detecgao de grandes volumes de
descritores pouco discriminativos, especialmente em zonas fortemente texturizadas das

imagens, como a vegetacao ou as sombras projetadas por ela. A identificacao a prior:
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Figura 1.3: Exemplos visuais de elementos arquitetonicos encontrados nas construgoes
da cidade de Ouro Preto-MG.

dessas regioes é, entretanto, probleméatica, de forma que a filtragem dos descritores
pouco discriminativos foi identificada como uma possibilidade promissora [Turcot &
Lowe, 2009]. Realizar essa filtragem, através de uma abordagem nao-supervisionada
(sem necessidade de aprendizado prévio) é um dos principais objetivos desse trabalho.
Como consequéncia, tencionamos também avancar o estado da arte para clusterizagao
dos descritores multimidia, que sofrem os problematicos efeitos da alta dimensionali-
dade. Em particular, nos concentramos na familia de métodos chamada de clusteriza¢ao
em subespago, que explicamos mais detalhadamente na Segao 2.4, que suporta melhor
os efeitos da dimensionalidade.

Quanto a classificacao de estilos arquitetonicos, em nosso trabalho propusemos

uma abordagem baseada no modelo de bags of (visual) words. Identificamos a possi-
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bilidade de melhorar os resultados agregando mais informagcao espacial ao modelo de
bags. Tradicionalmente para esses casos, é utilizado o modelo de piramides proposto
por Lazebnik et al. [2006], com regioes fixas, nao adaptativas aos dados. Nosso objetivo
¢ avaliar o quanto o uso de regides adaptadas as imagens (isto é, adaptadas aos elemen-
tos da fachada) pode melhorar os resultados de classificagdo. Embora nesse trabalho
nos limitemos a aplicacao de street-view, acreditamos que o uso de regioes adaptadas
poderia ser 1til para uma ampla gama de aplicagoes.

Elencamos, dessa forma, as seguintes hipoteses cientificas a serem testadas no
trabalho:

e A filtragem de descritores pouco discriminativos melhora os resultados da iden-

tificagao de cenas em bases do tipo street-view;

e A filtragem de descritores pouco discriminativos pode ser feita com uma aborda-

gem baseada em clusterizagao;

e O uso de regioes adaptadas a elementos semanticamente relevantes das fachadas
(por exemplo, portas, janelas, telhados, etc.) melhora os resultados de classifica-

cao de estilo arquiteténico em bases do tipo street-view.

1.3 Contribuicoes

e Apresentacao de uma metodologia de identificacao de cenas na qual os descri-
tores de imagens nao discriminantes sao filtrados e descritores com maior poder

discriminativo sao usados para o processo de identificacao;

e Incremento na identificagdo de cenas através da filtragem nao-supervisionada de

descritores de imagens, utilizando os algoritmos de clusterizacao em subespaco
FINDIT [Woo et al., 2004] e MSSC [Gan et al., 2007];

e Decorrente da metodologia de identificacao de cenas com o emprego da filtragem
nao-supervisionada, aumento da eficicia do processo ao usar uma quantidade de
descritores equivalente a 2% do volume original de descritores, proporcionando

menor tempo de execucao do algoritmo;

e Elaboragdo do algoritmo Enhanced Mean-Shift for Subspace Clustering (E-
MSSC), que faz uso de cuidadosa amostragem da base de dados, ganhando muito

em eficiéncia com perdas modestas de precisao;
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Apresentacao de uma metodologia de classificacao de imagens baseada em dici-
ondrios visuais e que emprega regioes semanticamente relevantes (adaptadas a

aplica¢@o) na construgao das representagoes das imagens;

Anélise da robustez da metodologia ora proposta com a insercao de perturbagoes
nas regioes usadas na construcao das representacoes das imagens, evidenciando,

mesmo assim, a superioridade da técnica em relagao ao estado da arte;

Comparacao da metodologia proposta com o estado da arte na classificacao de
imagens por vocabularios visuais, apresentando, a primeira, as melhores taxas de

classificagao;

Criacao de uma metodologia e meios técnicos para aquisi¢ao de imagens do tipo
street-view georreferenciadas com baixo custo, aplicavel em cidades e comunida-

des brasileiras;

Aquisicao de bases de imagens para quatro cidades historicas de Minas Gerais:

Ouro Preto, Congonhas do Campo, Tiradentes e Sao Joao del Rei;

A partir das bases adquiridas, criacao de conjuntos anotados de imagens: um
para os testes de identificagao de cenas, composto de 618 imagens da base de
dados, 38 imagens de busca e sua verdade-terrestre!?; e outro para a classificacao
de estilos arquitetonicos composto de 1000 imagens, devidamente anotadas no
que tange a sua classificagao de estilo e suas regides semanticas (elementos de

fachada), usadas para a construgao das representagoes das imagens.

1.4 Publicacoes

e de M. Coelho, M.; Valle, E.; dos Santos Junior, C.; Araijo, A. de A. (2011).

Subspace clustering for information retrieval in urban scene databases. Em Pro-
ceedings of the XXIV Conference on Graphics, Patterns, and Images, SIBGRAPI
11, IEEE Computer Society,pp. 173—180.

e Lopes, A. P. B.; de Avila, S. E. F.; Peixoto, A. N. A.; Oliveira, R. S.; de M.

Coelho, M.; Aratjo, A. de A. (2009). Nude detection in video using bag-of-
visual-features. Em Proceedings of the XXII Conference on Graphics, Patterns,
and Images, SIBGRAPI ’09, IEEE Computer Society, pp. 224-231.

14

esse termo, do inglés ground-truth
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e Valle, E.; de Avila, S.; da Luz Jr., A.; Souza, F.; de M. Coelho, M.; Aratjo,
A. de A. (2012). Content-based filtering for video sharing social networks. Em
Proceedings of the Computational Forensics Workshop, XII Brazilian Symposium

on Information and Computer System Security, SBSeg ’12, Brazilian Computer
Society, pp. 625-638.

e de M. Coelho, M.; Valle, E.; dos Santos Jr., C. E.; Aratjo, A. de A. Identifying
Street View Scenes through Unsupervised Feature Filtering. Pattern Analysis

and Applications, Springer (em processo de revisao).

1.5 Organizaciao do Texto

Para beneficio da clareza, dividiremos o contetido desta tese em duas partes que abor-
darao, respectivamente, os problemas de identificacao e classificacao de cenas. No
Capitulo 2, abordamos as questoes fundamentais da representacao de imagens e as
técnicas empregadas na identificacao de cenas. Ainda neste capitulo, sao detalhados os
algoritmos de clusterizagao empregados no avanco do estado da arte da identificagao
de cenas. Além disso, serao discutidos alguns dos principais métodos para identifica-
¢ao de cenas encontrados na literatura, juntamente com suas vantagens e dificuldades.
As contribuigoes propostas para a identificacdo de cenas sao vistas no Capitulo 3,
destacando-se a filtragem dos descritores por algoritmos de clusterizagao e a extensao
de um desses algoritmos, o algoritmo MSSC, no E-MSSC. O Capitulo 4 é reservado aos
experimentos realizados para a identificacao de cenas com o emprego da filtragem de
descritores. Iniciando a Parte I1, o Capitulo 5 discute as principais técnicas empregadas
na classificacao de imagens e, na sequéncia, os principais trabalhos da literatura que
abordam a classificacao de imagens. Em seguida, no Capitulo 6, apresentamos as con-
tribuigoes propostas para o avango da classificagao de imagens empregando informagao
semantica e a extensao da representacao piramidal usada em dicionarios visuais para
considerar regioes definidas por critérios semanticos. Os experimentos concernentes a
classificacao de imagens estao no Capitulo 7, sendo evidenciado, pelos resultados, o
avanco obtido para a classificacao de estilos arquitetonicos. No Capitulo 8, discutimos
os ganhos obtidos com as contribuigoes propostas e os desafios remanescentes, sendo in-
dicados trabalhos futuros. H4, ainda, dois apéndices voltados, respectivamente, para a
metodologia e equipamentos utilizados na aquisi¢ao das bases de street-view (Apéndice

A) e para as atividades extras desenvolvidas durante o trabalho (Apéndice B).



Parte 1

Identificacao de Cenas
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Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Visando a identificagao de cenas, algumas das principais técnicas relacionadas ao as-
sunto sao apresentadas e discutidas, com o objetivo de permitir um melhor entendi-
mento do proximo capitulo que trata das contribuicoes propostas para o avango do
estado da arte da identificacao de cenas.

Além disso, sao abordados alguns dos principais trabalhos que envolvem o uso
de descritores locais para a comparagao de uma imagem alvo com as cenas de uma
base, em busca de cenas similares a primeira. Admite-se, entretanto, a possibilidade de
outros tipos de descritores como, por exemplo, aqueles que sao extraidos no dominio

da frequéncia e permitem a geragao de uma assinatura seméantica da imagem.

2.1 Descritores de Imagens

A extracao de descritores de uma imagem é um processo crucial para os sistemas
de Recuperagao de Imagens Baseados em Contetudo (Content-Based Image Retrieval
(CBIR)) no qual cada imagem I é associada a um ou mais vetores 7 € R", sendo
# chamado de vetor de caracteristicas da imagem I [da S. Torres & Falcao, 2006].
Os vetores produzidos sao usados, entao, para medir a similaridade entre as imagens,
empregando-se, para isso, uma func¢do de distancia (por exemplo, Euclidiana) entre
vetores de R™ [da S. Torres & Falcao, 2006; Penatti et al., 2012].

A mais importante divisao taxonoémica dos descritores de imagens talvez seja en-
tre os descritores globais e os locais. Descritores globais sumarizam informacgoes da
imagem como um todo — baseando-se em atributos como cor, textura e forma — em
um Unico vetor de caracteristicas. Descritores locais, por outro lado, extraem carac-
teristicas de porcoes relativamente reduzidas da imagens: regioes salientes, bordas, ou

pequenas areas em torno de pontos de interesse, procurando descrevé-las através de

13
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propriedades discriminantes e invariantes a transformacgoes geométricas e fotométricas,
frequentemente inspiradas na Visao por Computador [Tuytelaars & Mikolajczyk, 2008|.
Os métodos usados para detecgao dessas caracteristicas locais se baseiam na curvatura
do contorno dos objetos, na intensidade dos pizels, na distribuicao de cor na imagem,
em modelos de objetos, na invariancia dos pontos em relacao & sua vizinhanga, na
segmentacao de objetos da imagem ou no aprendizado de méquina. Entretanto, os mé-
todos mais populares sdo aqueles baseados na detec¢ao de quinas (corners), uma vez
que as quinas sao detectéveis com mais seguranga e precisao (em termos de invariancia
a localizagao) do que bordas ou regides |Tuytelaars & Mikolajczyk, 2008]. Optamos,
aqui, pelo uso do descritor Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) por seu vasto

uso na literatura da area de recuperacao de informagao visual.

2.1.1 Scale—Invariant Feature Transform (SIFT)

Este ¢ um dos descritores mais comumente usados na literatura para a tarefa de iden-
tificagao e classificagao de imagens, por oferecer uma descricao extremamente distinta
de pontos da imagem e invariante as mudancas afins de iluminagao, a rotacao e a escala
[Lowe, 2004].

A primeira etapa do processo de descricao dos pontos consiste em identificar
candidatos a pontos de interesse na imagem. Para isso, a imagem original é filtrada
usando-se filtros Gaussianos de variancia crescente e, em seguida, é calculada a dife-
renca entre essas imagens, originando as diferencas-de-Gaussianas. O mesmo processo
¢é repetido para versoes reescaladas da imagem original. Posteriormente, cada ponto
de uma determinada diferenga-de-Gaussianas é comparado com seus oito vizinhos, na
mesma imagem, e com seus nove vizinhos de cada uma das diferencas-de-Gaussiana ad-
jacentes. Sao considerados candidatos aqueles pontos que se destacam entre os vizinhos
por serem minimos ou maximos locais.

Entao, cada candidato é investigado com o intuito de se identificar quais sao
os pontos de interesse, ou seja, os pontos que serao descritos. Sao descartados os
pontos de minimo e méximo com baixo contraste e, também, aqueles que sao respostas
decorrentes de regioes de borda.

Os candidatos restantes sao considerados pontos de interesse e para cada um deles
¢ anotada sua posicao na imagem, escala, ou a imagem suavizada & qual pertence, e
a orientacao do vetor gradiente. A orientacao é observada através da presenca de um
pico no histograma de gradientes. Ocorrendo outros picos dentro da faixa de 80% do
pico maximo, o mesmo ponto de interesse é anotado novamente, usando-se quantas

orientacgoes forem necessarias.
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Finalmente, sao gerados os descritores de cada ponto de interesse, acrescentando
detalhes aos dados ja anotados: localizagao do ponto na imagem, escala e direcao do
gradiente. Para cada ponto de interesse sao calculados os moédulos dos gradientes e
suas orientacoes, em volta da localizacao do ponto, usando-se uma grade 4 x 4 e as 8
dire¢bes possiveis, o que produz um vetor de 128 dimensdes. Além disso, é empregada a
escala na qual o ponto foi selecionado, recuperando-se a fungao de borramento relativa
ao momento da escolha do ponto. Uma funcao de peso Gaussiana é utilizada para
dar a mesma chance para os pontos dentro da janela de pontos que tém o ponto de
interesse como centro. Ao final do processo de construgao do vetor, o mesmo é alterado
para reduzir as interferéncias provenientes da iluminacao e normalizado, para reduzir
a influéncia de altos valores de gradiente.

Os descritores gerados sao invariantes a escala e rotagao, e robustos com relacao
a distor¢ao gerada por transformagoes afins de iluminacao e adigao de ruido |[Lowe,
2004].

A partir dos vetores de caracteristicas, o proximo desafio para a tarefa de iden-
tificagao de cenas é a comparacao da similaridade entre vetores de duas cenas para
inferir sobre a similaridade das proprias cenas. Torna-se necessario, portanto, o uso de
alguma técnica de indexacao dos descritores, haja vista a impraticabilidade da compa-
ragao direta entre os descritores. Descreveremos, a seguir, uma das técnicas possiveis,
chamada de Multicurves [Valle et al., 2008].

2.2 Multicurves

Multicurves é uma técnica de indexacao de descritores multimidia de alta dimensi-
onalidade que, a partir de curvas de preenchimento, ordena os dados conforme sua
vizinhanga. O método consiste em realizar a busca por vizinhos mais proximos (k-
Nearest Neighbors (kNN)) por meio da projecao dos pontos da base de dados e da
imagem alvo em curvas de preenchimento do espaco criadas para conjuntos distintos
de dimensoes. A partir das projecoes, sao observados os pontos da base de dados
proximos a cada ponto da imagem alvo dentro de uma mesma curva, possibilitando a
escolha da imagem similar a imagem alvo como sendo a imagem da base de dados com
o maior namero de pontos proximos aos pontos da imagem de consulta (Figura 2.1)
[Valle et al., 2008].

Segundo Valle et al. [2008], a técnica Multicurves ¢é eficaz, tendo superado os
métodos do estado da arte no indice de acertos, e eficiente, visto que consegue melhores

resultados acessando um numero reduzido de pontos em relacao aos algoritmos usados
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Figura 2.1: Exemplo extraido de Valle et al. [2008| que ilustra a ocorréncia do problema
das bordas na divisao do espaco em curvas, isto é, pontos proximos no espago de
descritores sao projetados distantes na curva. A solugao encontrada pelos autores foi
verificar a proximidade em varias curvas que sao criadas para subconjuntos especificos
de dimensoes.

para comparacao ou, na pior das hipoteses, a mesma quantidade de pontos que estes,
além de ser adaptavel ao uso de memoria secundaria.

Nem sempre a comparacao direta dos vetores de caracteristicas produzidos por
um descritor de imagens é suficiente para garantir a eficacia da identificacao de cenas.
Dessa forma, pode ser empregado alguma outra técnica que refine a avaliacao feita
pelos vetores de caracteristicas. Uma das técnicas usadas é a verificacao da consisténcia
geométrica entre os pontos de duas cenas, comparadas pelo método RANdom SAmple

Consensus (RANSAC) que é comentado a seguir.

2.3 RANdom SAmple Consensus - RANSAC

O algoritmo RANdom SAmple Consensus (RANSAC) é uma proposta de solugao para
o problema de determinagao da localizagao feita por Fischler & Bolles [1981]. Esse
problema estabelece que a partir de um conjunto de marcagoes feitas em uma imagem,
cujas posicoes sao conhecidas, deve-se determinar a posicao no espago onde foi realizada
a captura da imagem. A principal vantagem do algoritmo RANSAC em relagao a
solucao comumente utilizada para esse problema, aproximacao por minimos quadrados,
é sua robustez a ocorréncia de pontos espurios. A vulnerabilidade do método dos
minimos quadrados é evidenciada na sua aplicacao em um conjunto de pontos onde a

quase totalidade destes esta alinhada e apenas um deles esta bem distante dos outros.
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Na tentativa de se ajustar um modelo a este cenario por meio dos minimos quadrados,
¢é obtida uma reta desalinhada com o conjunto principal de pontos, como pode ser visto

na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Exemplo extraido e adaptado de Fischler & Bolles [1981] que mostra a
dificuldade do método minimos quadrados de lidar com determinados conjuntos de
dados.

Ao invés de realizar a aproximagao do modelo baseado em todos os pontos, o
método RANSAC procura ajustar um modelo aos dados, iterativamente, empregando
o menor niamero possivel de pontos, conforme a configuracao dos parametros livres
estabelecidos para o método. Dessa forma, elimina-se o problema dos pontos espiirios.
Em seguida, esse grupo inicial de pontos é aumentado, desde que seja possivel manter
a consisténcia do modelo. O conjunto de pontos usado para aproximar o modelo é
denominado conjunto de consenso. No exemplo da Figura 2.2, como o algoritmo nao
atingird um consenso empregando os sete pontos para o modelo, o maior conjunto
consensual possivel serda usado, alcancando a reta e desprezando o ponto espirio na
posic¢ao (10,2) [Fischler & Bolles, 1981].

Superadas as questoes de avaliacao da similaridade entre descritores e o refina-
mento geométrico dos descritores similares, ainda resta o problema de descritores nao
discriminantes relatado na literatura [Lowe, 2004; Valle et al., 2009; Picard et al., 2009].
Para solugao desse desafio, pretendemos empregar a filtragem nao supervisionada dos

descritores por meio de algoritmos de clusterizagao, estudados na sequéncia.

2.4 Clusterizacao em Subespaco

O principal objetivo dos algoritmos de clusterizacao é dividir um conjunto de dados
em grupos ou clusters a partir da anélise da similaridade entre os dados. Percebe-se,
entao, a importancia da escolha da funcao de similaridade usada, uma vez que, de

acordo com a natureza dos dados, ela tem influéncia direta na formacao dos clusters.



18 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

Entretanto, para dados com grande ntimero de dimensoes, os mesmos algoritmos
de clusterizagao que atuam satisfatoriamente em baixas dimensionalidades sao inca-
pazes de garantir uma resposta eficaz. Isso ocorre devido & amplamente conhecida
maldi¢do da dimensionalidade (curse of dimensionality), termo criado por Bellman
[1957]. Esse efeito implica na impossibilidade de se inferir a distribuigdo dos dados
na presenca de alta dimensionalidade, exigindo, para tal, um aumento exponencial
da quantidade de amostras [Duda et al., 2001], uma vez que esses dados se tornam
extremamente esparsos. Dessa forma, as distancias maximas e minimas entre os pon-
tos convergem para um valor tnico [Parsons et al., 2004, o que dificulta a avaliagao
dos resultados produzidos pelas func¢oes de similaridade. Por outro lado, dados reais
tendem a ficar confinados em espacos cuja dimensionalidade efetiva é baixa, o que pos-
sibilita a resolugao, mesmo para dados de alta dimensionalidade, de problemas como a
clusterizacao [Bishop, 2006].

Devido a essa dificuldade em se trabalhar em alta dimensionalidade, nos dados
provenientes da descrigao de imagens através de algoritmos como Scale-Invariant Fe-
ature Transform (SIFT) |Lowe, 2004] ou Speeded-Up Robust Features (SURF) |Bay
et al., 2006] o uso dos métodos classicos de clusterizagdo como o K-means nao sao
indicados, pois eles sao apropriados para bases com dados de baixa dimensionalidade.
Isso ocorre porque os métodos cléssicos tentam avaliar a similaridade dos dados em
todas as dimensoes existentes. Sendo assim, é possivel que tais técnicas deixem de
identificar clusters que ocorram para um conjunto particular de dimensdes [Parsons
et al., 2004].

Dessa forma, ha estratégias diferentes que podem ser usadas para dados de alta
dimensionalidade. Entre elas, estd uma classe de algoritmos voltada para a cluste-
rizagdo em subespaco [Parsons et al., 2004; Woo et al., 2004; Gan et al., 2007, que
tem como meta a identificacao de clusters cujos dados sao proximos para subconjun-
tos especificos de dimensoes do espago amostral. Portanto, essas técnicas analisam a
similaridade entre os dados em conjuntos especificos de dimensoes, que muitas vezes
se sobrepoem, e tais conjuntos caracterizam o que é chamado de subespaco do espago
de dados [Parsons et al., 2004|. Porém, a investigagdo de cada uma das possiveis com-
binagoes de subespacos tornaria a estratégia inviavel computacionalmente e, portanto,
hé diferentes maneiras apresentadas na literatura para se procurar por subespacos que
fazem sentido para um certo conjunto de dados, sem a necessidade de se recorrer &
busca exaustiva.

Portanto, os desafios das técnicas de clusterizagdo em subespago sao: (i) identi-
ficar os clusters validos, sendo que a quantidade estimada de configuracoes possiveis,
segundo Xu & Wunsch [2009] e Liu [1968], para se dividir NV objetos em K clusters
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nao-vazios ¢ dada pela Equacao 2.1; e (ii) levando-se em consideragao a quantidade de
subespacos que podem ser gerados, a qual, para um conjunto de D dimensoes, pode

ser calculada pela Equagao 2.2.

P(N,K) = % > (=nfEmekmy (2.1)
S(D)=2P"1—1 (2.2)

em que S(D) representa todas as formas possiveis de se combinar D dimenstes em
subespacos, nao sendo admitido um subespaco sem dimensoes. Assim, no caso de
dados de alta dimensionalidade gerados por descritores de imagem como o SIFT, que
produz vetores de caracteristicas com 128 dimensoes, deve-se decidir entre 2'%7 — 1

subespacos possiveis (calculo da ordem de 10%%).

Outro ponto importante no projeto de algoritmos de clusterizagao, como foi dito
anteriormente, ¢ a escolha do critério de anélise da similaridade entre dois pontos
no espago de dados. No caso de algoritmos de clusterizacao hierarquicos, nos quais
o espaco de dados ¢ dividido repetidamente ou, por outro lado, pontos individuais
vao sendo agrupados para formar os clusters, a aplicacao das fungoes de distancia é
suficiente. Entretanto, para dados de alta dimensionalidade analisados por algoritmos
de clusterizagao particionais ou baseados em kernel, que buscam por regioes densas
no espaco de dados, apenas as fungoes de distancia nao tém a capacidade de fornecer
subsidios para a analise dos dados, sendo necesséria a ado¢ao de fungoes objetivo que,

otimizadas, irdo guiar a detec¢@o das regides de maior densidade [Xu & Wunsch, 2009].

Parsons et al. [2004] apresentam um estudo detalhado de varias técnicas de cluste-
rizagao em subespago, bem como a divisao dessas técnicas, que inicialmente podem ser
consideradas: top—down, quando o conjunto completo dos dados é avaliado e as divisoes
ocorrem de acordo com a avaliagao da dissimilaridade entre os pontos, e bottom—up,
quando cada instancia dos dados é observada e os agrupamentos ocorrem segundo crité-
rios de similaridade. Adicionalmente, as técnicas sao novamente classificadas conforme

o que os autores chamam de medidas de localidade [Parsons et al., 2004].

Segundo Parsons et al. [2004], uma forma de se avaliar a localidade dos dados
nos métodos bottom—up ¢ através do uso de grades divisorias do espago de dados que,
na préatica, se apresentam na construcao de histogramas dos dados, nos quais cada
intervalo representa a contagem de pontos para uma determinada dimensao. Em se-
guida, os clusters sao descobertos pela avaliacao da densidade em conjuntos fixos de

intervalos ou dimensoes, chamados algoritmos baseados em grade estatica, ou agrupa-
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mentos variaveis de dimensoes, conhecido como algoritmos de grade adaptativa. Para
esses algoritmos, de grade estatica ou adaptativa, é critica a definicao de um limiar de
densidade que determina o agrupamento de regides densas, por possibilitar a fusao de
clusters distintos ou a divisao de um tnico cluster em dois ou mais, indevidamente.

Para os métodos top—down, é inicialmente feita uma divisao do conjunto de dados
através de sementes que representam os centros ou centroides de cada cluster. Posteri-
ormente, em cada iteragao dos algoritmos, ¢ avaliado o peso associado a cada cluster,
seja pela avaliacao global da contribuicao de cada ponto pertencente ao cluster, ou pela
avaliacdo local da vizinhanga dos pontos pertencentes ao cluster [Parsons et al., 2004].
O resultado da avaliacao dos pesos faz com que os centroides se desloquem para as
regioes mais densas, tornando-se importante a definicao do ntimero inicial de clusters
e o tamanho dos subespagos |Parsons et al., 2004].

Finalmente, em Parsons et al. [2004], dois algoritmos sdo comparados: Merging
of Adaptive Finite Intervals (MAFIA) |Goil et al., 1999] e Fast and INtelligent Subs-
pace Clustering Algorithm using DImension VoTing (FINDIT) [Woo et al., 2004]. Os
autores do artigo indicam o FINDIT como o de melhor desempenho no quesito esca-
labilidade, tendo entre suas principais caracteristicas o uso de um esquema de votacao
para definir a escolha dos clusters, a aplicagao de uma medida de distancia orientada
por dimensoes e a definicao explicita do conjunto de dimensoes que define cada um dos
clusters.

Posteriormente, Patrikainen & Meila [2006] exploram diversas medidas de dis-
tancia adequadas aos algoritmos de clusterizagao em subespago e estabelecem quatro
novas medidas para comparacao dos clusters gerados por diferentes algoritmos: Erro
de Clusterizacdo (Clustering Error (CE)), Indice Rand (Rand Indez (Rand)), Varia-
c¢do da Informacio ( Variation of Information (V1)) e Area Relativa de Nao-Intersecio
(Relative Nonlntersecting Area (RNIA)).

Mais recentemente, Kriegel et al. [2009] realizam um estudo comparativo de di-
versos algoritmos de clusterizacao voltados para dados de alta dimensionalidade. Um
dos primeiros pontos importantes discutidos no artigo é a inviabilidade do uso de al-
goritmos de reducao de dimensionalidade para problemas de clusterizacao, uma vez
que a maioria das técnicas de reducao de dimensionalidade é global, ou seja, nao ava-
liam o subespago onde residem os pontos e podem gerar uma perda importante de
caracteristicas locais dos mesmos.

Kriegel et al. [2009] abordam a andlise de dados de alta dimensionalidade em
duas etapas: descoberta dos subespacos e busca dos clusters. Sendo assim, os algorit-
mos analisados sao classificados segundo as técnicas empregadas para executar cada

uma das etapas, o que torna o resultado da classificacao dos algoritmos diferente da
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proposta por Parsons et al. [2004], que segue a classifica¢ao tradicional dos algoritmos
de clusterizagdo. O método de classificagao tradicional é também usado por Xu &
Wunsch [2009] para apresentar diversas técnicas de clusterizagdo mas, principalmente,

aquelas baseadas no consagrado método K—means.

Neste trabalho, serao descritos trés algoritmos de clusterizagao, sendo que o al-
goritmo MAFTA serd abordado de forma breve, apenas a titulo de comparagao com o
FINDIT, que serda uma das técnicas usadas na realizacao dos experimentos, seguindo
a indicacao feita por Parsons et al. [2004]. Por dltimo, o método de clusterizagao cha-
mado de Mean-Shift for Subspace Clustering (MSSC) |Gan et al., 2007] sera detalhado.

O algoritmo MAFIA ¢ baseado no uso de uma grade adaptativa para tentar desco-
brir os clusters presentes em um determinado conjunto de dados, sendo que a densidade
de pontos dentro de cada célula da grade é usada para determinar a localizagao dos
clusters [Goil et al., 1999|. Entretanto, de acordo com Parsons et al. [2004], apesar de o
poder de escalabilidade do algoritmo MAFIA ser superior ao do FINDIT, quando ana-
lisadas bases de dados da ordem de milhares de pontos, o segundo se destaca quando a
ordem de grandeza dos conjuntos atinge milhoes de pontos, por usar uma amostragem
guiada da base de dados. Além disso, para uma grande quantidade de dimensoes, os
dois algoritmos apresentam erros na deteccao dos clusters e na associagao correta das
dimensoes relevantes aos respectivos clusters. Como este trabalho ird lidar com ba-
ses de pontos da ordem de milhoes, gerados por descritores de alta dimensionalidade
a partir de imagens de bases de cenas urbanas, o algoritmo FINDIT foi a primeira

escolha.

Para comparacao direta com o algoritmo FINDIT nos experimentos foi escolhido
o algoritmo MSSC [Gan et al., 2007]. Trata-se de uma técnica de clusterizacao baseada
em kernel que calcula, para cada ponto da base de dados, a probabilidade dele pertencer
a um determinado cluster. Além disso, o algoritmo MSSC seleciona, inicialmente,
uma amostra aleatoria do conjunto de dados para estimar os centroides dos clusters,
centroides esses que sao refinados iterativamente até que ocorra sua estabilizacao e o

processo de clusterizacao seja encerrado.

A seguir, os dois algoritmos empregados neste trabalho sao detalhados e mais
tarde, na segao de experimentos, serao comparados através do uso de uma base sinté-
tica que foi gerada de acordo com o protocolo proposto por Aggarwal et al. [1999] e

parametrizada segundo os testes realizados por Woo et al. [2004].
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2.4.1 FINDIT

A proposta do algoritmo FINDIT é ser rapido e preciso na descoberta de clusters em
subespagos e suas dimensoes significativas, ou seja, as dimensoes que determinam o
subespago no qual aquele cluster existe [Woo et al., 2004|. Além do desempenho no
tempo de processamento, o projeto do algoritmo FINDIT para a localizacao de outliers
é outro fator importante para sua escolha. O fato dessa técnica de clusterizacao usar
uma amostragem da base de dados possibilita agilidade na analise inicial da informacao
e a precisao, segundo os autores, fica a cargo do uso de uma funcao de calculo da

distancia entre os pontos orientada a dimensoes.

O algoritmo calcula a distancia entre dois pontos quaisquer empregando a distan-
cia orientada por dimensoes — dimension-oriented distance (dod) [Woo et al., 2004].
O célculo de distancia proposto pelos autores avalia, basicamente, a distancia Manhat-
tan ou norma L, nas dimensoes significativas dos subespagos com os quais os pontos
estao relacionados. Para o resultado final, sao levadas em consideracao as diferencas

inferiores a um limiar e.

Na Equagao 2.3, a distancia dos pontos p — ¢ ¢ avaliada com base nas dimensoes
significativas do subespaco onde p esta, ou seja, as dimensoes que definem aquele
subespago. Em seguida, para cada dimensao que também faga sentido no subespago
do ponto g é calculada a diferenca entre os dois pontos. Se essa diferenca for inferior a €,
a dimensao é abatida do total de dimensoes significativas do subespaco de p. Portanto,
a medida dod é uma contagem do niimero de dimensoes para as quais a distancia entre

dois pontos é inferior a €. Sendo assim, quanto mais proxima de 0, melhor.

dod.(p —+ g) = |Dy| — [{dllp(d) — q(d)| < ¢, d € D, N D,}], (2.3)

Ao final, a distancia entre dois pontos quaisquer, p e ¢, é dada por:

dod.(p, q) = max{dod.(p — q),dod.(q — p)}

Uma vez estabelecida a medida de similaridade entre pontos, a clusterizagao
consome oito etapas de processamento, desde a analise inicial dos dados até a associacao
final de cada item aos clusters encontrados. Na Figura 2.3, os passos do algoritmo sao
representados da seguinte forma: o Passo 1, pela Fase de Amostragem; os passos de 3 a
7, pela Fase de Formacao de Clusters; e o Passo 8, pela Fase de Associacao de Dados. O
FINDIT recebe como parametros iniciais Clinsize, que determina a quantidade minima

de pontos que um cluster deve conter, e D, q4ist, @ distdncia maxima entre dois clusters
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para que esses sejam concatenados, ou ainda, a quantidade de dimensoes para as quais

a distancia calculada entre dois clusters deve estar abaixo de e.

EgE

% &
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o
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Conjunto de Pontos P

Fase de

Base de Dados

Amostragem

Conjunto de Medoides M

Formagdo de
Clusters
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Melhor conjunto de
Clusters de Medoides MCyg

Fase de

Associagdo

dos Dados

HEL

o -§¥ S .

e

Resultado Final

Figura 2.3: Esquema geral de funcionamento do algoritmo FINDIT, reproduzido de
Woo et al. [2004]

1. Amostragem

A base de dados é, inicialmente, amostrada e separada em dois conjuntos: um
conjunto maior, de exemplos da base de dados S, e um conjunto menor, de
medoides M, que diferem dos centroides por serem pontos reais da base de dados,
ao invés de pontos estimados [Xu & Wunsch, 2009]. Os autores garantem a
representatividade desses conjuntos, em relagao a base de dados completa, através
do uso dos Limites de Chernoff, cuja ideia é determinar o niimero minimo de
itens que devem ser colhidos da base de dados de forma a garantir que todos
os clusters, ainda desconhecidos, estejam representados por, pelo menos, ¢ itens.
O valor de ¢ trata-se, entao, de um parametro implicito do algoritmo, que os
autores recomendam que seja ajustado para 30. O valor de C),;nsize € usado para
estimar a quantidade de clusters k e, posteriormente, ambos sao empregados no

calculo de p, como pode ser visto na Equagao 2.4.

Chernoff bounds (S) = {kp + kplog (%)

s (e ()20 3)

N

k:

Cminsize
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Assumindo que a faixa de valores dos pontos para cada dimensao esta normalizada
e é representada por r, Woo et al. propoem o uso de 25 diferentes valores de €
compreendidos entre [(1/100)r, (25/100)r|, que irdo gerar configuragoes distintas

de clusters, avaliadas no Passo 7.

. Escolha das Dimensoes Chave

Apos a selecao dos dois subconjuntos, os dados amostrados sao utilizados para
definir as dimensoes chave dos pontos em M, ou seja, aquelas que caracterizam
os subespacos, segundo a funcao de similaridade proposta pelos autores. Para
cada item em M, é selecionado um conjunto V' de vizinhos mais proximos em
S que atuarao como eleitores na determinacao das dimensoes chave do referido
medoide. |V| é outro parametro implicito no algoritmo, para o qual os autores
recomendam o uso do valor 20. A distancia usada para a escolha dos |V| vizinhos

em relacao a cada elemento de M é calculada pela Equacao 2.5.

dode = |D| = {d|lm(d) — p(d)| <€, d € D}, (2.5)

em que p(d) é o valor do item p na dimensdo d, |D| é o nimero de dimensdes
dos dados e € é a maior distancia aceita entre um medoide e um elemento em S,

numa dimensao d.

Sendo assim, Woo et al. [2004] provam que para 20 vizinhos v de um ponto m,
se 12 ou mais pontos em V estao proximos de m na mesma dimensao d, essa

dimensao pode ser considerada uma dimensao chave daquele medoide.

. Associacao de Membros

Cada elemento p € S é associado a um medoide m € M, de acordo com a
menor distancia aferida para cada dimensao chave do medoide, definida no passo
anterior. O objetivo é que a distancia dod, de cada medoide para cada elemento
em S seja menor que o limiar € em todas as dimensoes chave, ou seja, dod(m —
p) = 0. Se um elemento de S atinge essa situagao para mais de um medoide, ele

sera associado aquele que tiver uma maior quantidade de dimensoes chave.
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4. Clusterizacao dos Medoides

De acordo com o parametro D,,;ngst, medoides ou conjuntos de medoides sao
concatenados. Apesar do nome, é importante levar em consideracao que D,,ingist
define, na verdade, a quantidade méxima de dimensoes em que distancia entre

os medoides analisados pode ser superior a € (Equacao 2.6).

,|ij|} - ‘d| |ml (d> — my (d)| < E7d S sz ﬂij )
(2.6)

dod, (m;, mj) = maz {| Dy,

Nesse ponto, apesar de ser uma técnica de clusterizacao de particionamento, o
algoritmo FINDIT assume o comportamento de um algoritmo de clusterizagao
hierarquico [Gan et al., 2007].

A fim de evitar que pares de medoides com no maximo duas dimensoes corre-
lacionadas sejam clusterizados, quando, na verdade, eles estao distantes um do

outro, o valor de dod, é ajustado para |D|, como penalizacao.

Para se calcular a distancia entre clusters de medoides é empregada a Equagao
2.7.

Y. (mllmyldod, (mi,my))
miEmea,mijemep

dod. (mca, meg) = , (2.7)

(z |mi|) S

mieEMCA

em que |m;| representa o nimero de membros do cluster de medoides mca e |m;/,
o nimero de membros do cluster de medoides mcg. A clusterizacao hierarquica
dos clusters de medoides ocorre até que a distancia calculada para cada par seja

superior a D,,indist-

5. Ajuste dos Clusters de Medoides

Apobs a clusterizagao dos medoides, as novas dimensoes chave dos clusters for-
mados sao identificadas, tendo em vista a associacao final dos pontos da base de
dados completa aos clusters. O calculo das novas dimensoes chave pode ser visto

na Equacao 2.8.

avgy = —<
Zmi Im;|



26 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

em que m; representa cada medoide de um cluster de medoides e 9; assume o
valor 1, se d ¢ uma dimensao chave de m;, ou 0, se d nao for uma dimensao chave
de m;. Os autores estabelecem o limiar de avgy > 95% para que a dimensao d

seja considerada dimensao chave do cluster de medoides formado.

Em seguida, dada a possibilidade de alteracao das dimensoes chave, os clusters
de medoides sao analisados par a par, conforme os critérios estabelecidos no
Passo 4, para uma nova rodada de clusterizacao e ajuste das dimensoes chave, se

necessario.

6. Refinamento

Grupos de medoides com nenhum ou poucos pontos de S associados a eles sao eli-
minados sob a alegacao de que seus clusters originais podem ter uma quantidade

de membros inferior a C,;nsize-

7. Avaliacao da Qualidade dos Clusters

A qualidade dos clusters formados é avaliada através do critério de soundness, ou
seja, o somatorio do produto da quantidade de dimensoes chave pelo niimero de

membros de cada cluster (Equagao 2.9).

Soundness(MC,) = Z (|me| X | K Dpel), (2.9)

meceMC.

em que |mc| é o namero de membros de cada cluster de medoides para um de-
terminado valor de € e | K D,,.| a quantidade de dimensoes chave de cada cluster

de medoides.

O soundness ira indicar, entao, a qualidade dos agrupamentos produzidos com
a aplicacao de um determinado valor de €. Esse valor ¢ aumentado progressiva-
mente, o que significa que os elementos de S podem estar, a cada iteragao, mais
distantes dos medoides, e os passos de 3 a 6 sao repetidos. Ao final, é escolhida

a formacao de clusters com o maior valor para o célculo do soundness.

8. Associacao Final dos Dados da Base

Finalmente, cada elemento da base de dados é associado a um cluster do conjunto

de melhor soundness, observando cada medoide do conjunto e as dimensoes chave.

Uma importante qualidade desse algoritmo é o uso seletivo dos dados, o que
o torna adequado para grandes bases de dados. Entretanto, a associacao final dos

dados aos clusters encontrados é um ponto negativo, pois, dependendo do niimero de
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medoides, esta fase pode demandar mais tempo de processamento que a descoberta

dos clusters.

O algoritmo FINDIT foi implementado na linguagem C e comparado com o
MSSC, discutido a seguir. Os resultados desta comparagao podem ser vistos na Se¢ao
4.1.2.

2.4.2 MSSC

De acordo com Gan et al. [2007], o algoritmo MSSC é uma extensao do algoritmo
Mazimum-Entropy Clustering (MEC), baseado no conceito fisico de liberagao de ener-
gia durante um processo de recozimento simulado. Esse tipo de processo se baseia
em aquecer um determinado material a ponto de permitir um certo grau de liberdade
aos seus elementos constituintes e, durante um resfriamento controlado cujo desafio é
descobrir a taxa adequada de decréscimo da temperatura, permitir que os elementos
constituintes do material se reorganizem de forma a produzir um composto mais puro
e minimizando a energia liberada. Portanto, o objetivo do algoritmo MEC é minimizar
a energia liberada durante o processo de clusterizagao e isso é assimilado pelo MSSC
[Gan et al., 2007| para o processamento em subespago. No algoritmo MEC, a energia
liberada é calculada pela Equagao 2.10 [Rose et al., 1990; Gan et al., 2007].

k

1 2

F=— (_> > In <Z e Pllz=l ) : (2.10)
ﬁ rzeX j=1

em que z representa cada elemento em X = {1, 22, ...,x,}, 2; € 0 centroide do cluster

Cj, k determina a quantidade inicial de centroides a ser escolhida aleatoriamente na

base de dados para pesquisa dos clusters e 3 esté relacionado com a quantidade de

clusters que serao encontrados.

Como apontado por Gan et al. [2007], § é um dos parametros chave na formulagao
do algoritmo. Se § = 0, apenas um cluster sera encontrado. Por outro lado, quanto
maior o valor de 3, maior a probabilidade do ntimero clusters encontrados representar
a divisao natural dos dados. A anélise da quantidade de clusters descobertos pode
ser facilitada com o uso do parametro k. Se o ntmero de clusters encontrado for
inferior a k, um ou mais centroides serao similares entre si e apenas um, dos similares,
serd usado na associacao final dos dados. Caso contrario, o numero de clusters pode
ser igual ou superior a k, que nesse caso estara limitando a quantidade de clusters
descobertos. Sendo assim, uma nova execucao do algoritmo, com um valor maior para

k, ira solucionar a indecisao.
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A partir da Equagao 2.10, verifica-se que o algoritmo MSSC é um método de
clusterizacao baseado em kernel e, nesse caso, um kernel Gaussiano, que possui deter-
minadas propriedades que irao garantir o sucesso do método e serao discutidas apoés
a apresentagao das principais caracteristicas do algoritmo. Adicionalmente, a equa-
¢ao original do algoritmo MEC ¢ estendida para a inclusao da ponderacao sobre a

associagao entre os pontos e os clusters (Equagao 2.11).

k

d
1 _ -8 3w, (Tin—z2n)?
Fog(W,2Z) = — (5) S In (Ze iy i (= 2in) ) , (2.11)
i=1 j=1

em que W é a matriz de pesos que associa um peso w;, para cada dimensao h do
centroide zj;, Z é a matriz de centroides e o é o termo “fuzzificador”, ou seja, que vai
interferir na probabilidade de cada ponto pertencer a um ou mais clusters.

Portanto, o é outro parametro importante no algoritmo, sendo um controlador
fuzzy dos pesos das dimensdes. O « varia entre (1,00) e é responsavel por destacar as
dimensoes que formam os subespagos dos clusters durante as iteragoes do algoritmo,
a exemplo do que ocorre com as dimensoes chave no FINDIT. O parametro a é usado
no calculo da matriz fuzzy que indicard a associacao final entre os dados da base e os
clusters e ¢ indicado por Hathaway & Bezdek [2001] como amplamente aceito como
a = 2.

O modus operandi do algoritmo MSSC pode ser visto na Figura 2.4. Resumida-
mente, os centroides iniciais sao escolhidos da base de dados (por¢ao superior direita
da figura) e armazenados na matriz de centroides Z, para a qual é criada a matriz
de pesos W. A partir dessas duas matrizes, é criada a matriz fuzzy U e, seguindo a
sequéncia numérica, as trés matrizes sao calculadas iterativamente até que a diferenca
entre as matrizes de centroides de dois passos adjacentes seja inferior a um limiar e.
Finalmente, a matriz Z resultante é usada para associar os elementos da base de dados
aos clusters encontrados (porgao inferior direita da figura). As etapas do algoritmo
MSSC sao detalhadas a seguir, sendo k a quantidade esperada de clusters e |D| a

quantidade de dimensoes dos dados analisados.

1. Inicializacao das matrizes de Centroides (Z) e Pesos (W)

Inicialmente, £ pontos da base de dados sao escolhidos aleatoriamente e arma-
zenados na matriz de Centroides Zj,|p. Uma matriz de Pesos Wy p| é criada
para armazenar o peso de cada dimensao para cada centroide. No inicio, todas

as dimensoes tém o mesmo peso e recebem o valor (1/|D|).
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Figura 2.4: Esquema geral de funcionamento do algoritmo MSSC

2. Inicializagao da matriz Fuzzy U

Uma matriz Fuzzy Uiy n é calculada a partir das matrizes Z e W. Sua funcao é
armazenar a probabilidade que cada ponto tem de pertencer a um dos k clusters.
Os elementos uj; da matriz U s@o calculados, segundo Gan et al. [2007], pela

Equagao 2.12.

6—5 hZIl(wjh)“(ﬂvz‘h—"«’jh)2
Uj; = A< 1<k 1<i<n (2.12)

k (win)*(xin—2n)>
2

d

I M&

1

O calculo da matriz U se baseia no conceito de conjuntos difusos. Esse conceito
foi discutido por Zadeh [1965], que abordou os fundamentos das fungoes que ma-
peiam elementos para classes segundo um fator de associagao entre [0,1], sendo
que quanto mais préoximo da unidade o fator de associacao de um elemento x;

para uma classe C; estiver, maior a probabilidade desse elemento pertencer a essa
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classe. As primeiras aplicacoes do fator de associacao fuzzy para reconhecimento
de padroes foram sugeridas por Bellman et al. [1966] e em algoritmos de clusteri-
zagao por Ruspini [1969] e por Dunn [1973]. Assim, mantendo-se a mesma ideia
proposta anteriormente, cada elemento u;; representa, na verdade, o valor de
P(x; € C;) e é baseado na contribui¢ao da distancia do ponto z; para o centroide
zj em relagao ao somatoério da distancia do mesmo ponto z; para o centroide de
cada um dos clusters C. Dessa forma, o valor de uj; ¢ inversamente proporcional
a distancia do ponto ao cluster e garante- se que Z?:l uj;; = 1,1 <17 < mn, que
¢ a normalizagao dos fatores de associagao, e > - uj; > 0,1 < j < k, que ¢ a

impossibilidade da ocorréncia de clusters vazios.

. Atualizacao das Matrizes

Apos sua criagao, as trés matrizes sao atualizadas iterativamente, na seguinte

ordem:

e A matriz Z é atualizada a partir de U e armazenada em Z’, de acordo com
Gan et al. [2007]:

zinP(zi € C5) 0 Tinujs
2, = L = 1<j<k1<h<|D| (2.13)
> Pz € Cj) 2 Ui

i=1

Indicando, basicamente, que os centroides serao recalculados segundo a den-
sidade dos dados em sua vizinhanga, uma vez que estao presentes em uj; 0s
elementos que garantem que os pontos no mesmo subespaco de z;, terao

mais peso.

e A matriz W é recalculada usando-se as matrizes U e Z’, seguindo a formu-

lagao proposta por Gan et al. [2007]:

1
wh, = —,1<j<k1<h<|D| (2.14)

n 1
|D‘ Z u]g(xihfzjh)2+e

a—1

~

o

wji(zs—251)%+e

A matriz de pesos W ¢é inicializada com cada dimensao tendo a mesma pro-
babilidade (1/]|D|) e, em sua atualiza¢do, ¢ observada a densidade dos pon-
tos x; em torno do centroide z; em cada dimensao em relacao & densidade

dos pontos em todas as dimensoes para o mesmo centroide, garantindo que
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Zle wy, = 1,1 < h < |D|. Além disso, w;, ¢ inversamente proporcional a
distancia dos pontos z; ao centroide z; numa dada dimensao h. O parametro a
aparece como fator de normalizacao, uma vez que, no calculo da funcao objetivo,
wjp, aparece elevado & poténcia a. Assumindo que uj; > 0, conforme a Equa-
cao 2.12, e que, consequentemente, nao ha clusters vazios, o fator € que evita a

ocorréncia de divisoes por 0 pode ser retirado da formulacao.

A cada iteragao, ¢ verificado se |Z — Z'| < e. Sendo verdadeira a condi¢do, o
processo ¢ interrompido e a matriz Z’ é inspecionada para a retirada de centroides
similares e, apos a retirada dos centroides similares, Z recebe os valores de Z'.

Caso contrario, Z recebe os valores de Z’ e uma nova iteracgao é iniciada.

O parametro €, usado para avaliar a distancia entre os centroides, tem como
valor sugerido 1 x 107° |Gan et al., 2007| e pode ser alterado de acordo com as
caracteristicas de cada base. Por exemplo, se cada centroide for representado
apenas por valores inteiros, uma diferenga inferior ao valor unitario ¢ suficiente

para indicar a semelhancga entre dois pontos.

4. Associacao final dos Dados da Base

Por dltimo, cada elemento z; da base ¢ associado a um dos centroides z; de
Z segundo os valores u; definidos na matriz U, ou seja, em cada coluna dessa
matriz, a linha que contém o maior valor indica o cluster ao qual o elemento deve
ser associado. Percebe-se, portanto, que a definicao geral do algoritmo MSSC,
apesar de utilizar os fatores de associacao fuzzy, realiza uma associacao rigida

(hard assignment) de membros ao final do processo de clusterizagao.

As provas de minimizacgao da fungao objetivo, apresentada na Equagao 2.11, atra-
vés dos célculos empregados para os valores de w;i, 2, wj; sao discutidas amplamente
por Gan et al. [2007].

Além disso, o kernel Gaussiano usado na funcao objetivo do algoritmo MSSC
consegue garantir a convergéncia dos centroides para as regioes onde ha o aumento
maximo da densidade dos dados |[Comaniciu & Meer, 2002]. De acordo com Cheng
[1995|, a convergéncia é garantida, ainda, pelo fato do conjunto de centroides ser dis-
tinto do conjunto de dados. Caso o conjunto de centroides pertencesse ao conjunto de
dados, a alteracao dos centroides a cada iteragao poderia modificar a distribuicao de
densidade dos dados e, consequentemente, exigir garantias extras para a conversao do
método.

Adicionalmente & convergéncia, o éxito do algoritmo MSSC pode ser atribuido

ao uso do multiplicador de Lagrange (3, que aparece na fun¢ao objetivo do algoritmo
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MSSC. Esse parametro foi introduzido, inicialmente, na formulacao da solucao da clus-
terizac¢ao por entropia maxima MEC |[Rose et al., 1990], cujo objetivo é associar pontos
x e clusters C; calculando o custo médio para cada arranjo possivel de clusters, con-
forme a Equagao 2.15 [Rose et al., 1990].

(E)=)_ Z P(z € C))E,(x), (2.15)

em que E;(z) denota o custo de associar o ponto x ao cluster Cj. Sendo assim, o
objetivo dos autores é escolher a configuracao de clusters que maximiza a entropia do
conjunto, de forma que as probabilidades da Equacao 2.15 podem ser calculadas por
distribuigoes de Gibbs [Rose et al., 1990]:

e—BE;(x)

Pla € Cy) = ——. (2.16)

em que a funcdo de partigdo Z, é dada por Rose et al. [1990]:

— Z e PEk() (2.17)
k

Posto isso, Rose et al. [1990] nao s6 confirmam a anéalise feita por Gan et al. [2007],
de que quanto maior o valor de 8 maior a probabilidade dos clusters descobertos refle-
tirem uma clusterizagao natural dos dados, como também associam esse parametro a
temperatura do processo de recozimento simulado, sendo um inversamente proporcio-
nal ao outro, ou seja, manter o valor de § em zero significa manter a temperatura do
sistema alta e, portanto, levara a localizacao de um minimo global que sera o centro
da massa dos dados. Por outro lado, o aumento dirigido do valor de [ esbarrara em
um ponto de transicao a partir do qual o inico minimo global sera dividido em vé-
rios minimos locais, ou seja, uma temperatura de resfriamento na qual as sementes ou
centroides iniciais convergirao para diferentes clusters. Tendo sido a questao da conver-
géncia discutida anteriormente, o algoritmo MSSC se mostra indicado para a anélise
de dados reais [Comaniciu & Meer, 2002]. Além disso, Rose et al. [1990] encaminham
a relacao entre o valor de 3 e a associacao fuzzy entre os pontos da base de dados e os
clusters, isto é, para = 0, cada ponto esté igualmente associado a todos os clusters,
associagao suave (soft assignment), aumentando-se o grau “fuzzificador” do sistema,
e, na direcao do aumento do valor de f — oo, cada ponto tera a tendéncia de ser
associado a um tunico cluster, ou associagao rigida (hard assignment), diminuindo-se o

grau “fuzzificador” do sistema.
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A relacao do parametro § com as configuracoes possiveis dos clusters para o
algoritmo MSSC fica clara através da analise das expressoes de Gibbs nas Equagoes
2.16 e 2.17, nas quais a fungdo de custo E;(z) pode ser substituida pelo célculo da
distancia entre o ponto x e o centroide do cluster C;. Dessa forma, ele garante que a
convergéncia se dara para os pontos de maxima densidade e, consequentemente, onde o
gradiente em torno do centroide serd 0, ou seja, um minimo local. Portanto, a energia
liberada ao final do processo serd minima ja que os centroides estarao nos pontos de
méximo equilibrio dentro do conjunto de dados.

Basicamente, a maior desvantagem do MSSC ¢é o seu alto custo de execugao. Isso
acontece porque o algoritmo carrega todos os dados necessarios em memoria Random
Access Memory (RAM) e, além disso, os calculos de atualizagao das matrizes sao muito
caros.

A partir do ferramental teérico apresentado até aqui, discute-se, a seguir, alguns
dos trabalhos relacionados com a identificacao de cenas que servirao de base para as

contribuigoes propostas neste trabalho.

2.5 Identificacio de Cenas

O algoritmo classico para identificacao de objetos e cenas é baseado em votagao sobre
o casamento de descritores locais e pode ser encontrado, por exemplo, na aplicagao do
descritor SIFT descrita por Lowe [2004]. Inicialmente, calcula-se a distancia Euclidiana
dos descritores de uma base de imagens para os descritores de um conjunto de imagens
de busca, sendo feita a indexacao dos descritores da base de dados em relagao aos
das imagens de busca, segundo suas distancias. Ja nesse momento, os autor destaca
a possibilidade da correspondéncia incorreta entre as caracteristicas locais devido a
ambiguidade dos descritores ou a descritores provenientes do plano de fundo da imagem,
que podem ser caracterizados como descritores de baixa qualidade ou de baixo poder de
discriminacao. A transformada de Hough é entao aplicada para refinar os casamentos
entre os descritores, procurando por grupos de trés associagoes entre descritores de um
mesmo objeto e a mesma imagem da base de dados.

Outras restri¢oes geométricas, como o algoritmo RANSAC |Fischler & Bolles,
1981], podem ser impostas para a reducao de falsos positivos nesse esquema de vota-
¢ao. Valle et al. [2009] e Picard et al. [2009] avaliam a confiabilidade dessas técnicas
para cenas street-view, sendo realizada a mesma avaliacao inicial de distancia entre
descritores e aplicado o algoritmo de indexagao Multicurves [Valle et al., 2008|, como

requisitos prévios da fase de avaliacao da consisténcia geométrica. Os autores con-
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cluem que os casamentos de descritores nao retornam resultados confiaveis quando hé
muitos falsos positivos entre os descritores locais. A presenca de muitas caracteristicas
locais com baixa capacidade de discriminacao é apontada como uma das principais
dificuldades para uma identificacao de alta qualidade de cenas urbanas. Realizando
experimentos numa base de dados street-view da cidade de Paris, ¢ mostrado que essas
caracteristicas locais com baixa capacidade de discriminagao sao prejudiciais para a
acuracia da identificacdo de cenas urbanas. Além disso, Valle et al. [2009] e Picard
et al. [2009] indicam que a maioria das caracteristicas ndo discriminantes sdo gera-
das por oclusoes (especialmente por objetos altamente texturizados, como &arvores),
sombras e fachadas de edificacoes com elementos muito texturizados.

Turcot & Lowe [2009] abordam a tarefa de identificacdo de objetos em bases
de dados contendo uma grande quantidade de elementos. O método BoW [Sivic &
Zisserman, 2003; Csurka et al., 2004| (vide Segao 5.1.1) é a solugao usual para essa
questao. A proposta dos autores é a escolha de um conjunto especifico de caracteristicas
locais ao invés do espaco completo de descritores da imagem, que contém dados espirios
ou discriminantes o suficiente. E mostrado no trabalho que 4% das caracteristicas
originais por imagem sao suficientes para garantir uma performance para o casamento
de imagens com a mesma taxa de acertos obtida para a base completa. Segundo os
autores, o uso do método BoW reduz o uso de memoria em, no maximo, uma ordem
de magnitude, dependendo do nimero de caracteristicas dentro de cada palavra visual.
Sendo assim, o termo caracteristica ttil é definido como aquela que é robusta o suficiente
para ser casada como uma caracteristica correspondente no mesmo objeto, estavel o
suficiente para existir em varios pontos de vista e distinta o suficiente para que as
caracteristicas correspondentes sejam associadas a mesma palavra visual.

O trabalho anterior apresenta avancgos nos resultados obtidos inicialmente por
Philbin et al. [2007], que compara diferentes métodos para cria¢ao do vocabulario visual
através do uso de dois algoritmos de clusterizagao: Approzimate K-means (AKM) e
Hierarchical K-means (HKM). Ambos sao versoes otimizadas do tradicional algoritmo
de clusterizagao K—means, o qual nao ¢é escalavel para bases de dados da ordem de
5000 ou 10000 imagens |Philbin et al., 2007|. Em seguida, restri¢oes geométricas sao
impostas no intuito de prever as transformagoes afins existentes entre as imagens de
busca e as imagens da base de dados. Dessa forma, os autores conseguem um sistema
de identificacao de cenas escalavel, cujos resultados sao avaliados para a base de dados
de Edificios de Oxford (Ozford Buildings), também proposta por Philbin et al. [2007].

Diferente dos métodos que apresentam o uso de descritores locais extraidos das
imagens no dominio espacial, na proposta feita por Oliva & Torralba [2001], as imagens

sao analisadas no dominio da frequéncia para extrair o sentido basico ou Gist de ima-
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gens da natureza. As imagens sao analisadas, portanto, de forma global e as imagens

de consulta reconhecidas de acordo com suas assinaturas no dominio da frequéncia.

Para permitir a recuperacao de informagao visual em tempo real, Torralba et al.
[2008| propdem o uso de técnicas de aprendizagem de maquina para converter os des-
critores Gist [Oliva & Torralba, 2001] para um codigo binario compacto. Através dos
experimentos, mostra-se a eficicia da representacao compacta de descritores para a

recuperacao de dados em tempo real e em grandes bases de dados.

Liu et al. [2009] propoem a descrigao semantica de cenas usando uma versao mo-
dificada do descritor SIFT flow [Liu et al., 2008|, chamada coarse-to-fine SIFT flow,
combinada com o descritor Gist [Oliva & Torralba, 2001]. O objetivo é transferir as
anotacgoes presentes na base de dados para a imagem de busca usando as melhores
correspondéncias entre pontos e entre as imagens. Para gerenciar as multiplas suges-
toes de anotagao, ¢ usado um modelo Markov Random Field (MRF) para concatenar

indicacoes redundantes em anotagoes plausiveis.

Enquanto a identificagao de cenas preconiza a geracao de assinaturas das imagens
para que sejam reconhecidas as cenas similares, a classificagao usa as mesmas assinatu-
ras para associar imagens a classes de objetos ou situagoes, que sera objeto de estudo
da Parte II desta tese.

2.6 Consideracoes

Neste capitulo foram discutidos os principais conceitos relativos aos descritores de
imagem, sejam eles globais como os propostos inicialmente por Bimbo [1999] ou locais
como o SIFT [Lowe, 2004], um dos mais citados na literatura. Além disso, abordou-se
a clusterizacao ou, mais precisamente, a clusterizacao em subespaco, com o intuito de
uséa-la na proposta de filtragem de descritores para melhoria da acuracia na identificacao

de cenas.

O objetivo dos descritores é gerar uma assinatura para a imagem que permita
identificd-la de forma inequivoca e que, dessa forma, contribua para sua comparacao

entre outras imagens no intuito de se identificar imagens similares.

Entretanto, as assinaturas das imagens nao estao imunes a ruidos, que ocorrem
devido a presenca de descritores com baixo poder discriminativo. Por isso, planeja-se
usar os algoritmos de clusterizacao em subespaco para a filtragem de tais descritores.
A eliminacao desses descritores permite, em tese, o aumento da acuracia na identifi-

cagao de cenas. Dessa forma, diversos autores propoem solugoes para a filtragem dos
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descritores, em uma fase de pré-processamento, com o objetivo de aumentar a acuracia
de seus algoritmos na identificacao de cenas.

A seguir, apresentamos uma nova proposta de filtragem desses descritores de
baixo poder discriminativo, bem como modificamos o algoritmo MSSC de forma que o

mesmo seja adequado a tarefa de filtragem de descritores.



Capitulo 3

Contribuicoes Propostas para a

|dentificacao de Cenas

Para a separacao dos descritores discriminativos daqueles considerados de baixo poder
discriminativo, é oferecida uma metodologia de identificacao de cenas por meio da
filtragem nao-supervisionada desses descritores, ou seja, empregando-se a clusterizacao
em subespago. Além disso, ap6s a andlise dos dois algoritmos de clusterizacao em
subespaco estudados em profundidade, os algoritmos FINDIT e MSSC, é proposta
uma modificacao deste ultimo, que se mostrou mais adequado & tarefa de filtragem dos
descritores que o algoritmo FINDIT, mas exigindo, no minimo, o dobro do tempo de

processamento, levando-se em consideracao a mesma base de dados.

3.1 Identificacao de Cenas

O problema da identificacdo de cenas é formalmente definido por uma cena Q, alvo
da identificagdo, uma base de imagens I = {fl, I, e I ~} e uma fungado de similari-
dade, ¢ (/1, B ), a partir dos quais deseja-se obter, inicialmente, uma lista ordenada das

imagens em [, tal que

~ ~

LZStCLiQ‘:{jjl,ij,,j]k},é(jjl,(g) 35(.@2,@) <.. Sé( G ),1§jk§N (31)
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Em seguida, com base na relacao das imagens de I que correspondem as respostas
validas para uma consulta @), ou seja, a verdade-terrestre de (), encontra-se o conjunto

resposta R.

R = Lista; o NV, V= {1, Ly, ... I}, 1 < ji < N,

Sujeito a:
(3.2)

R = ]jlleVQAvAZ 0(1;,Q) < AZ o(Ir, Q)
eV, IngV,

A Equagao 3.2 estabelece que a eficicia da solucao do problema da identificagao
de cenas esta sujeita ao retorno das imagens pertencentes a verdade-terrestre de @,
V54, de forma que as distancias das imagens desse subconjunto R de I para Q sejam
inferiores as distancias das imagens em [ que nao pertencem a Vo

Apesar dessa ser a solucao ideal para o problema, o que se consegue, na pratica,
sao imagens de R cuja distancia para a cena que se deseja reconhecer é superior as
distancias obtidas em relacao a imagens que nao pertencem a verdade-terrestre da
cena em questao. Além disso, é possivel afirmar que os principais responsaveis por esse
efeito sao os descritores usados no processo de obtencao das distancias.

Na identificagao de cenas, o grande volume de descritores gerados para as imagens,
ao invés de vantajoso, se mostra prejudicial, uma vez que para poucos descritores
discriminantes, aqueles que produzem casamentos verdadeiros entre imagens, ha uma
grande quantidade de descritores de baixa qualidade, ou que produzem casamentos
equivocados entre imagens, oriundos de regioes de oclusao, sombras e regioes altamente
texturizadas |Valle et al., 2009; Picard et al., 2009] ou, ainda, de descrigoes ambiguas
[Lowe, 2004]. Esse problema é abordado por Turcot & Lowe [2009] que, através de
um treinamento supervisionado, reduzem os descritores em 96% para cada imagem, ao

mesmo tempo que mantém a taxa de acerto na identificacao de cenas.

3.2 Identificacao de Cenas pela Filtragem de

Descritores Locais

Separar os descritores discriminantes dos nao-discriminantes ou, simplesmente, filtrar
os descritores é um passo critico para que a identificagao de cenas seja bem sucedido.
A técnica proposta envolve o uso da clusterizacao em subespaco para separar descrito-
res em clusters segundo sua similaridade. Posteriormente, é feita uma busca por esses

clusters de maneira a identificar qual é aquele que contém apenas descritores discri-
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minantes. Naturalmente, o objetivo é melhorar a eficacia da recuperacao de imagens
semelhantes em uma base, a partir do uso de uma imagem de busca.

O protocolo consiste em usar um conjunto de imagens de busca para definir
os ranques médios de recuperacao das imagens corretas em uma base de imagens,
estabelecendo-se, assim, os valores de referéncia. Para isso, sao usados algoritmos de
casamento de imagens que fazem parte do estado da arte em recuperacao de informacao
para a identificacao de cenas. No caso deste trabalho, é empregado o algoritmo proposto
por Valle et al. [2009] e, também, por Picard et al. [2009], no qual os descritores de
uma imagem da base de dados proximos aos descritores de uma imagem de busca sao
convertidos em votos para a associagao das duas imagens. Posteriormente, algumas
correspondéncias sao eliminadas através da aplicacao de restricoes geométricas como o
RANSAC.

Em seguida, os descritores das imagens da base de dados sao processados por um
algoritmo de clusterizacao em subespaco e cada cluster gerado é usado para a identifi-
cagao de cenas. Os resultados produzidos sao comparados com os valores de referéncia
para a identificacao do cluster sem a presenca de descritores nao discriminantes. Dessa
forma, identifica-se um subconjunto do espaco de descritores em que a identificacao de
cenas atinge indices superiores aos valores de referéncia usando uma quantidade bem
menor de descritores. O funcionamento da técnica proposta é apresentado na Figura
3.1 que, na area pontilhada superior, apresenta o protocolo tradicional para identifica-
¢ao de cenas. Na area pontilhada inferior, o novo protocolo é apresentado, com a fase
de clusterizacao da base de cenas urbanas ocorrendo antes do processamento pelo algo-
ritmo de casamento de imagens. Na sequéncia, cada cluster é confrontado com a base
de imagens por meio do algoritmo de casamento de imagens e o ranque obtido para
cada cluster é comparado com o ranque médio do protocolo tradicional, permitindo a
indicagao do cluster que contém os dados que melhoram o desempenho da identificagao
de cenas.

Permanece, ainda, o desafio de se identificar, automaticamente, o cluster que
contém a melhor filtragem de descritores empregando, para isso, medidas de qualidade

sobre os clusters produzidos.
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Figura 3.1: Esquema geral de funcionamento da técnica de aplicagao da clusterizacao em subespaco para melhorar a precisao dos

algoritmos de casamento de imagens.
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3.3 Algoritmo MSSC usando Amostragem —
E-MSSC (Enhanced MSSC)

Na comparacao dos algoritmos MSSC e FINDIT através de bases sintéticas, na Segao
4.1.2, percebeu-se um desempenho proximo dos dois algoritmos, mas com uma leve
vantagem para o algoritmo MSSC, cujo erro total de classificagdo ficou em torno de
0,001%. Entretanto, o algoritmo MSSC é cerca de duas vezes mais lento que o algoritmo
FINDIT, sendo este um problema indesejavel para grandes bases de dados. Optou-se,
portanto, pelo desenvolvimento de uma variacao do algoritmo MSSC que prezasse pela
otimizacao do tempo de execucao.

Para isso, a aprendizagem baseada em amostras aparece como alternativa: a
estratégia é aplicar o algoritmo de clusterizacao MSSC em uma pequena amostra ale-
atéria de uma base de dados e, posteriormente, estender o resultado obtido com a
amostra para a base de dados completa. Assim, uma versao aprimorada do MSSC
é proposta, contendo dois novos passos: uma fase de pré-processamento, para obter
a amostra dos dados em uma quantidade cuidadosamente calculada; e uma fase de
pos-processamento, que amplia os resultados da clusterizacao para a base de dados ori-
ginal. Esta versao aprimorada do algoritmo de clusterizagao recebeu o nome Enhanced
Mean-Shift for Subspace Clustering (E-MSSC) e pode ser observada no Algoritmo 1.

A principal vantagem de se utilizar a amostragem dos dados se reflete na com-
plexidade do algoritmo MSSC original, dada por O(|DB| x |D| x k), em que |DB| é
a quantidade de pontos da base de dados DB, |D| é a quantidade de dimensoes e k o
ntmero inicial de clusters. Deve-se notar que esta complexidade é atingida durante o
célculo da matriz U, no qual é avaliada a probabilidade de cada um dos |DB| pontos
da base pertencer a um cluster (Y, representado pelo centroide z, avaliando-se a dis-
tancia do ponto a cada um dos k centroides em todas as |D| dimensoes. A amostragem
nao altera a complexidade do algoritmo, mas tem um impacto importante no tempo de
execucao do mesmo, reduzindo a quantidade de dados analisada. Sendo assim, o uso
de uma amostra equivalente a 17,28%|D B| representa uma reducao teorica de 82,72%
no tempo de execucao. Entretanto, isso resultou, na pratica, em uma reducao de 99%

no tempo de execucao para o melhor caso.

3.3.1 Fase de Amostragem

Para se amostrar a base de dados antes do processo de clusterizagao, ¢ importante
determinar o tamanho adequado da amostra, objetivando reduzir o uso de recursos

computacionais enquanto se preserva a representatividade da populacao. Para a clus-
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Entrada:

DB : base de dados de descritores,

|D| : quantidade de dimensoes dos descritores,

k : ntmero estimado de clusters,

¢ : tamanho minimo de cada cluster,

s : quantidade minima de representantes de cada cluster na amostragem,
a : fuzzyficador,

[ : regulador do ntimero final de clusters.

Saida:

C : matriz |[DB| x 2 que associa cada ponto em DB a um cluster,
Z : matriz [k] x |D| de centroides,

W : matriz [k] x |D| de pesos,

U : matriz |DB]| x [k] fuzzy.

1 //Calculo do volume de dados a ser amostrado.

2 size < Chernof f Bounds(DB, ¢, s);

3 DB’ + Amostra(DB, size);

4 //Aplicacdo do algoritmo MSSC sobre a base de dados amostrada.
5 (C,Z,W,U) < MSSC(DB', k,a, ),

6 //Reconstrucao das matrizes U e W para a base de dados completa;
7 U’ < Recalcula(DB, Z, W),

8 W'« Recalcula(DB, Z,U");

9 //Descoberta das dimensoes chave a partir da matriz W’;

10 kd[|Z||[|D|] <= ExtraiDimensoesChave(W');

11 //Associagao dos pontos da base de dados aos centroides, comparando
12 //as distancias apenas nas dimensoes chave.

13 para todo p € DB faga

14 para todo z € 7 faca

15 se Minimo(dist(p, z, kd)) entao
16 | C « Associa(p, z)

17 fim

18 fim

19 fim

20 retorna C,Z,W’ U’
Algoritmo 1: E-MSSC
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terizacao baseada em densidade, a representatividade da amostra é obtida quando se
mantém uma alta probabilidade de pelo menos uma pequena parcela de cada cluster
ser amostrada [Guha et al., 1998|. Dessa forma, clusters contendo uma quantidade de

pontos muito pequena sao geralmente desprezados e considerados como outliers.

A presenca de cada exemplar dos dados em um cluster particular pode ser mo-
delada como um teste de Bernoulli (ou seja, o ponto pertence ao cluster ou nao), e a
quantidade total de pontos do cluster a serem amostrados pode ser modelada apos a
soma desse testes de Bernoulli. Esse raciocinio permite uma estimativa do tamanho
da amostra através dos Chernoff bounds, aplicados de forma a garantir que uma fragao
grande o suficiente dos clusters seja amostrada com alta probabilidade. Esse método,
proposto por Guha et al. [1998] para o algoritmo de clusteriza¢do Cure, foi, posteri-
ormente, empregado pelo algoritmo de clusterizagao FINDIT [Woo et al., 2004]. Até
onde se sabe, este é o primeiro trabalho em que os Chernoff bounds serao aplicados

com o algoritmo MSSC.

Para que os Chernoff bounds determinem o tamanho da amostra, alguns para-
metros sao necessarios: o nimero estimado de clusters k na base de dados; um fator p
indicando quao grande deve ser o tamanho médio dos clusters (em nimero de pontos)
em relagao ao tamanho do menor cluster a ser considerado (isto é, se o tamanho médio
dos clusters é de 1000 pontos e o tamanho do menor cluster a ser considerado é de
100 pontos, p = 10); a quantidade minima de representantes £ que se quer para cada
cluster — este valor devera ser ajustado para determinar a fracao esperada de pontos
no caso de grandes clusters; e a probabilidade méxima ¢ da amostragem nao cumprir

tais limites. Entao, o tamanho da amostra é dado pela Equacao 3.3 |[Guha et al., 1998|.

Smin = kp [5 — Ind + /(in25 — 2€Ind) (3.3)

O tamanho da amostra cresce linearmente com o nimero de clusters esperados k
e na proporc¢ao inversa p do menor cluster. Assim, se a base de dados cresce porque
todos os clusters se tornam proporcionalmente maiores, o tamanho da amostra nao
muda. Por exemplo, se k =100, p =5, £ =16 e 6 = 0,001, uma amostragem de 20 000
pontos seré suficiente, independentemente do tamanho da base de dados.

Para o éxito do E-MSSC, assume-se, também, que o processo de amostragem
nao interfere na densidade da distribuicao dos dados, podendo, no maximo, atenuar
a densidade de pontos em algumas regioes. Dessa forma, o funcionamento geral do
algoritmo MSSC nao é prejudicado, conforme discutido na Secao 2.4.2.

Uma vez que a representatividade da amostra esta garantida, o algoritmo MSSC

é aplicado nessa amostra e os clusters encontrados sao estendidos para o restante da
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base de dados. Sabendo-se que os clusters fazem sentido apenas nos subespacos e que
o algoritmo MSSC atribui graus fuzzy de associagao tanto para os pontos como para as
dimensoes, essa extensao dos clusters para todos os pontos da base deve ser conduzida

com extremo cuidado, como explicado a seguir.

3.3.2 Extensao da Clusterizacao

Inicialmente, deve-se lembrar que o algoritmo MSSC tem como saida trés matrizes:
os centroides dos clusters (Z), os pesos de pertinéncia para as dimensées dos clusters
(W), e o fator de associacao fuzzy de cada ponto aos clusters (U). As duas primeiras
permitem a avaliacao da distancia ponderada entre os centroides e os pontos da base
de dados e a ultima permite realizar as associagoes de forma deterministica, atribuindo
cada ponto ao cluster cujo centroide é o mais préximo.

No aprimoramento que esté sendo proposto para o algoritmo, a matriz de centroi-
des Z e a matriz de pesos W, ambas originadas do processo de amostragem dos dados,
sao usadas para construir uma nova matriz U para a base de dados completa. No
intuito de acelerar a associacao final dos dados, as dimensoes chave de cada centroide
sao usadas.

Essas dimensoes chave sao descobertas na matriz de pesos W apds observar que
os valores dos pesos para as dimensoes chave sao muito superiores aos pesos para as
outras dimensdes. Adicionalmente, os pesos sao normalizados pelo operador log, e os
que estao acima da média indicam as dimensoes chave.

Fazer com que o subespaco do cluster seja manipulado explicitamente é uma
adaptacao crucial em relacao ao algoritmo inicial, de forma a garantir, apos a fase
de extensao dos clusters, a compatibilidade entre os clusters estendidos e os gerados

originalmente pelo MSSC sobre a base de dados amostrada.

3.4 Consideracoes

Apoés a formalizacao da recuperacao de informacao visual na identificacao de cenas
foram discutidas as principais contribui¢oes deste trabalho nessa area.

Para a identificacao de cenas, foi introduzida a etapa de filtragem dos descritores
pelo uso da clusterizagao em subespaco, seguida do protocolo convencional de iden-
tificacdo de cenas [Valle et al., 2009; Picard et al., 2009| para cada cluster e selegao
manual do melhor resultado, quando comparado com o valor de referéncia obtido para

a identificagao pré-filtragem, ou seja, empregando-se toda a base de descritores.
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Com o intuito de reduzir o tempo necessério para a fase de clusterizacao e, conse-
quentemente, da filtragem dos descritores, o algoritmo E-MSSC foi proposto. O novo
algoritmo faz uso de uma amostragem guiada da base de descritores, garantindo um de-
sempenho na descoberta de clusters equivalente ao algoritmo MSSC [Gan et al., 2007],

com um tempo de processamento expressivamente menor, conforme seréd mostrado na
Secao 4.4.






Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, ¢ apresentado o protocolo experimental adotado para a identificacao
de cenas através da filtragem de descritores por clusterizagao em subespaco, em bases
de dados de cenas urbanas. Na sequéncia, sao relacionadas as bases de dados reais

empregadas nos testes e, em seguida, os resultados obtidos sao detalhados e discutidos.

4.1 Protocolo Experimental

Dada a natureza dos problemas abordados neste trabalho, foi necessaria a defini¢ao de
dois protocolos experimentais, destinados a identificagao de cenas e a classificacao de
imagens. Neste capitulo serda abordado o primeiro problema, enquanto o segundo sera

visto na Capitulo 7.

4.1.1 Identificacdao de Cenas por Filtragem de Descritores

Durante a revisao do estado da arte, verificou-se que o emprego de algoritmos de
casamento de imagens ja consagrados na literatura nao poupou Valle et al. [2009] e
Picard et al. [2009] da obtencao de baixos indices de identificacdo de cenas. A anélise
feita nesses trabalhos relata a ocorréncia de descritores de baixo poder discriminativo,
gerados por regioes altamente texturizadas como arvores e sombras nas imagens da
base, como causa do insucesso das identificagoes.

A hipotese de ocorréncia desses descritores é validada através do uso de algo-
ritmos de clusterizagao em subespaco, com o objetivo de tentar identificar os pontos
que apontam a similaridade entre imagens que, na verdade, nao sao similares e, conse-

quentemente, excluir tais pontos do processo de busca para melhorar o ranque médio

47
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de acerto do algoritmo. Os primeiros resultados da aplicacao dessa técnica podem ser
encontrados no estudo feito por de M. Coelho et al. [2011].

Os experimentos foram baseados no algoritmo de identificagao de cenas empre-
gado por Valle et al. [2009] e Picard et al. [2009], que tem como objetivo o casamento de
uma imagem capturada por um telefone celular com as imagens de uma base de dados
de cenas urbanas. Resumidamente, o algoritmo usa vetores de caracteristicas extraidos

pelo algoritmo SIFT [Lowe, 2004] e se baseia num esquema simples de votagao:

1. Inicialmente, o algoritmo procura pelos vetores de caracteristicas das imagens da
base mais proximos de cada vetor de caracteristicas de cada uma das imagens de
consulta, por meio do algoritmo de indexagao Multicurves [Valle et al., 2008| e

aplicando a distancia Euclidiana.

2. Cada vetor de caracteristicas de uma imagem da base de dados préximo a um

dos vetores da imagem de consulta conta como um voto para essa imagem da

base de dados.

3. Asimagens da base sao, entao, ranqueadas de acordo com os votos que receberam
em ordem decrescente; quanto mais votos receber, mais similar ela é a imagem
de consulta e, consequentemente, mais proxima do topo do ranque. A imagem
vencedora da votagao é rotulada com o nimero um e as demais vao recebendo
rotulos crescentes. Dessa forma, quanto menor for o nimero que rotula uma
imagem, maior a similaridade entre essa imagem e a imagem de consulta. O
ranque ideal para imagem correta ¢é representado, portanto, pelo nimero um.
Nas tabelas que apresentam os resultados dos experimentos, esta etapa é indicada

pelo nome Votagao Bruta.

4. O passo anterior é refinado pelo algoritmo RANSAC, que verifica a consisténcia
geométrica entre os pontos selecionados. Assim, sao descartadas respostas com
alta incidéncia de pontos similares, mas que nao apresentam a mesma semelhanca

geométrica com a imagem de busca.

5. Um novo ranque ¢é criado para cada imagem de busca, baseado nos votos obtidos
por cada imagem apoés a aplicagao da consisténcia geométrica. Esta etapa é
referenciada pelo nome RANSAC nas tabelas que apresentam os resultados dos

experimentos.

O algoritmo descrito é aplicado sobre a base completa de descritores e os descri-

tores das imagens de consulta, para obtencao dos valores de referéncia e, em seguida, a
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base de descritores é submetida a um algoritmo de clusterizacao em subespaco. Cada
cluster de descritores encontrado é entao submetido ao algoritmo de identificagao de
cenas juntamente com os descritores das imagens de busca, sendo comparados os resul-
tados da identificagao de cenas para cada um dos clusters com os valores de referéncia.

Apesar de os clusters detectados terem sido avaliados por vérias métricas esta-
tisticas em busca de alguma caracteristica que permitisse prever aquele que pudesse
melhorar os resultados do casamento entre imagem de busca e imagens da base, ne-
nhuma ocorréncia estatistica relevante foi encontrada. Dessa forma, os clusters pas-
saram a ser investigados individualmente, com o algoritmo de identificacao de cenas,
até que se detectasse aquele que oferecesse o melhor desempenho em relacao & base
original. Finalmente, os resultados obtidos para os clusters sao comparados com os
valores de referéncia para ser identificado o melhor cluster, ou seja, aquele que tem
menor quantidade de descritores de baixa qualidade.

Antes da aplicagao dos algoritmos de clusterizacao na filtragem dos descritores,
é necessaria a verificacao do desempenho dos algoritmos FINDIT e MSSC em uma
base de dados sintética para que os resultados obtidos nas bases de dados reais sejam

validados.

4.1.2 Base Sintética para comparacao entre os algoritmos
FINDIT e MSSC

Com o objetivo de avaliar os dois algoritmos apresentados anteriormente, uma base de
dados sintética foi gerada, empregando os critérios apresentados no estudo de Aggarwal
et al. [1999] e os parametros definidos por Woo et al. [2004]. As caracteristicas da base
de dados criada sao (Figura 4.1a):

a) ela contém 100000 pontos com 20 dimensoes e distribuidos em cinco clusters;
b) nao ha outliers nos dados;

¢) o tamanho minimo definido para cada cluster é de 5000 pontos e o niimero de pontos

associados a cada cluster segue uma distribuicao exponencial, com média 1;

d) o ntimero médio de dimensées correlacionadas ¢ sete (seguindo uma distribuicao de

Poisson); e

e) a variagdo definida para a distribuigdo dos pontos nos clusters foi [2,4], seguindo

uma distribuicao Normal.
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A partir das caracteristicas da base de dados sintética foram estabelecidos os
parametros dos algoritmos FINDIT e MSSC usados em sua clusterizagao.

Para o algoritmo FINDIT, os parametros usados foram C),nsi-e = 5000,
Dypingise = 0, & = 30 e a quantidade de votantes igual a 20. Os clusters encontra-
dos podem ser vistos na Figura 4.1b e a matriz de confusao na Figura 4.1d.

Nas Figuras 4.1b e 4.1d, é possivel perceber que o algoritmo FINDIT classifica
alguns pontos como outliers e pode ser visto um erro de classificacao de 1,852% para
o Cluster 1, 0,005% para o Cluster 2 e 0,001% para o Cluster 4.

O algoritmo MSSC, por sua vez, nao detecta outliers e sua performance pode ser
vista na Figura 4.1c, que apresenta os clusters encontrados, e sua Matriz de Confusao,
na Figura 4.1e. Os parametros usados para a descoberta dos clusters foram a = 4,1,
£ =43,9364 e k = 10.

O erro de classificagao do método MSSC, 0,001% nos Clusters 1 e 4, ¢ muito menor
que o experimentado para a descoberta do Cluster 1 no algoritmo FINDIT e idéntico
ao verificado para o Cluster 4, também obtido pelo algoritmo FINDIT. Entretanto,
o tempo de execugao do algoritmo MSSC se degrada rapidamente com o aumento do
volume de dados processado. Portanto, o algoritmo MSSC é mais preciso, mas seu uso
se torna critico no caso de um volume de dados da ordem de milhdes de pontos. Por
fim, é interessante notar a correta identificacao das dimensoes dos clusters pelos dois
algoritmos testados.

Na proxima secao, serao apresentados os detalhes das bases de dados reais usadas

na aplicacao de identificacao de cenas com filtragem de descritores.

4.2 Bases de Dados Utilizadas nos Testes

Nos testes das aplicacoes sao empregadas bases de cenas urbanas da literatura e, tam-
bém, bases de dados coletadas durante o desenvolvimento deste trabalho (ver Apéndice

A), para permitir a valida¢ao das metodologias propostas.

4.2.1 Paris

A base de Paris foi coletada no ambito do Projeto iTowns!, para o qual um furgao
percorreu as ruas da capital francesa capturando imagens com um conjunto de cAmeras.
As imagens de fachadas de duas ruas dessa base foram usadas para testar técnicas

consagradas na literatura sobre identificacao de cenas a partir de imagens de busca

Thttp://www.itowns.fr/
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Base Sintética

Cluster Membros Dimensoes

1 7505 3,7,8,9,19

2 8029 6,7,8,9,11,16,19

3 25311 2,6,7,8,12,16,19

4 11423 1,2,9,12,16,17,19

5 47732 1,2,8,9,19

(a)
FINDIT MSSC

Cluster  Membros Dimensoes Cluster  Membros Dimensoes
1 7366 3,7,8,9,19 1 47733 1,2,8,9,19
2 7986 6,7,8,9,11,16,19 2 25311 2,6,7,8,12,16,19
3 25311 2,6,7,8,12,16,19 3 11423 1,2,9,12,16,17,19
4 11411 1,2,9,12,16,17,19 4 8029 6,7,8,9,11,16,19
5 47864 1,2,8,9,19 5 7504 3,7,8,9,19
Outliers 62 - Outliers - -

(b) ()

Clusters encontrados pelo FINDIT

1 2 3 4 5 Outliers
1 7366 0 0 0 132 7
2 0 7986 0 0 0 43
3 0 0 25311 0 0 0
4 0 0 0 11411 0 12
5 0 0 0 0 47732 0

(d)
Clusters encontrados pelo MSSC

5 4 2 3 1 Outliers
1 7502 0 0 0 3 -
2 0 8029 0 0 0 -
3 0 0 25311 0 0 -
4 0 0 0 11423 0 -
5 2 0 0 0 47730 -

()

Figura 4.1: Resultados dos experimentos com a base sintética (a). Podem ser vistas as
matrizes de Clusters e de Confusao para o FINDIT ((b) e (d)) e para o MSSC ((c) e (e)).
Ambos detectaram corretamente as dimensoes dos subespacos. Enquanto o FINDIT
detectou outliers inexistentes, o MSSC alcangou o menor erro geral de classificagao.

formadas por fotografias tiradas com o uso de um dispositivo movel [Valle et al., 2009;
Picard et al., 2009].

No caso deste trabalho, apenas a base de dados de pior desempenho observado em
Valle et al. [2009] e Picard et al. [2009] foi avaliada. Sua escolha se deu justamente pela
oportunidade de se testar o método de filtragem de descritores por meio dos algoritmos

de clusterizagao. Essa base de dados é composta de 3476 087 descritores SIFT [Lowe,
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2004] obtidos de 300 imagens, dentro das quais deveriam ser identificadas 10 imagens
de consulta representadas por 101480 descritores SIFT [Lowe, 2004].

4.2.2 OQOuro Preto

Esta foi a primeira base das filmagens das cidades historicas a ser separada em imagens
e anotada para a tarefa de identificacao de uma imagem de pesquisa dentro do banco
de dados. Os detalhes da aquisicao dos dados dessa base estao no Apéndice A. Essa
base de dados faz parte do acervo produzido pelo Projeto Cidade Virtual, financiado
pelo CNPq e gerenciado pelo Nicleo de Processamento Digital de Imagens (NPDI).
Para os experimentos de identificacao de cenas, foram separadas e anotadas 618
imagens que geraram 1839545 descritores SIFT [Lowe, 2004] e construida a verdade-
terrestre para 38 imagens de consulta, para as quais foram obtidos 747 250 descritores
SIFT [Lowe, 2004|. Essas imagens de consulta foram capturadas a partir de um telefone

celular?.

4.2.3 Edificios de Oxford (Oxford Buildindgs)

A base Ozford Buildings® foi usada por Turcot & Lowe [2009] para validagao da pro-
posta dos autores de selecionar descritores tteis e identificar cenas empregando uma
quantidade reduzida de vetores de caracteristicas em relacao ao volume total de des-
critores disponiveis.

Na constitui¢ao da base de dados Ozxford Buildings sao empregadas 5 064 imagens
de edificios de Oxford e 104 789 imagens tiradas do site Flickr, que inserem elementos
para confundir a identificagao de cenas. Sao gerados, portanto, 170 762 421 descritores
que serao usados para a identificagao de 55 imagens de busca, divididas em 11 gru-
pos e representadas por 151309 descritores. O volume ocupado pelos descritores é,
respectivamente, 71 GB e 62 MB.

Os autores destacam que foi possivel melhorar a capacidade de casamento das
imagens de busca com as da base usando apenas 4% da base original. A base de dados
Ozford Buildindgs foi escolhida por ter sido empregada inicialmente no trabalho de
Philbin et al. [2007] para a identificagao de cenas e, por Turcot & Lowe [2009], com uma
filtragem de descritores precedendo a identificacdo de cenas. Além disso, trata-se uma
base de dados de cenas urbanas, sendo possivel validar a técnica proposta de incremento
na identificacao de cenas pela filtragem dos descritores através da clusterizacao em

subespaco.

2Cooperacdo com a Escola de Belas Artes da UFMG, na pessoa do Prof. Dr. Alexandre Ledo
Shttp://www.robots.ox.ac.uk,/ vgg/data/oxbuildings/
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A seguir, serao mostrados os resultados obtidos com a aplicacao da filtragem de

descritores na identificacao de cenas para as bases de dados descritas nesta secgao.

4.3 Filtragem prévia de descritores para a

Identificacdo de Cenas

Sendo um dos objetivos deste trabalho, a investigacao dos beneficios que a técnica de
clusterizacao em subespago pode trazer para as tarefas de recuperacao de informacao
visual, nesta secao sera avaliada sua atuagao na filtragem dos descritores empregados
em algoritmos de casamento de imagens ou identificacao de cenas.

Partimos do principio que os algoritmos de clusterizacao estudados anteriormente
sao uteis na melhoria da performance das técnicas de identificacao de cenas, retirando
os descritores com baixo poder discriminativo do processo. Os resultados de referéncia
(baseline) que serao usados para comparacao apresentam as imagens de consulta para
uma determinada base de dados, seguidas de valores que indicam a localizacao da pri-
meira imagem correta na lista de imagens similares, obtidas a partir do uso de todos
os descritores disponiveis. E bom lembrar que, no caso dos experimentos realizados, o
ranque esta associado a similaridade entre a imagem de consulta e suas imagens proxi-
mas; sendo assim, quanto menor o valor da imagem no ranque, melhor a classificagao
realizada pelo algoritmo, se ela for uma resposta correta para a imagem de consulta
correspondente. Esses resultados sao obtidos por meio do protocolo de identificagao de

cenas descrito em 4.1.1.

4.3.1 Identificacao de Cenas na Base de Dados de Paris

Para a base de dados de Paris, os valores de referéncia estao na Tabela 4.1. Cada uma
das linhas da tabela apresenta o ranque obtido, para a imagem destacada na primeira
coluna, em relagao a identificagao da cena pela Votacao Bruta e pelo refinamento desta
usando o algoritmo RANSAC. E importante destacar que para a imagem de consulta
9, da Tabela 4.1, nao houve, ap6s o refinamento pelo RANSAC, nenhuma imagem
da base de dados considerada similar. Nesse caso, a referida imagem de consulta foi
desconsiderada do cdémputo do ranque médio para a coluna RANSAC na tabela citada.
Os valores foram obtidos a partir dos descritores e do codigo empregado por Valle et al.
[2009] e Picard et al. [2009]. Na execucao dos experimentos com a filtragem de descri-
tores, foram empregados inicialmente os algoritmos FINDIT e MSSC. Dada a natureza

da base de dados, nao existia nenhuma informacao que possibilitasse a definicao dos
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Tabela 4.1: Resultados obtidos com a base de dados Original e usados como referéncia.

Imagens de Busca Base Original
Votacao Bruta | RANSAC

1 4 10

2 32 15

3 54 16

4 50 50

5 3 21

6 163 31
7 250 138

8 173 1

9 169 -

10 172 73
Ranque Médio 106,9 39,4

Ganho - -

parametros livres desses algoritmos. Por isso, foram feitos alguns testes de ajuste de

parametros onde o melhor resultado foi empregado na filtragem dos descritores.

Os parametros livres do algoritmo MSSC sao «, que controla o grau de imprecisao
da associacao entre cada ponto do espaco de dados e um cluster; 3, que controla a
quantidade de clusters; e k, que determina a quantidade inicial de clusters que devem
ser procurados. A estratégia para atribuicao dos valores desses parametros se baseou,
principalmente, no célculo oferecido por Gan et al. [2007| para estimar o valor de
a partir de a. Como essa féormula de calculo analisa a entropia da base de dados, os
valores variam conforme a natureza da mesma. Sendo assim, foram avaliados valores
de a que limitassem (§ a um ntmero de, no maximo, trés digitos, partindo de o = 1,1
(valor minimo para o mesmo — vide Secao 2.4.2), visto que o mesmo é usado na
funcao objetivo para calcular as matrizes do algoritmo MSSC como expoente, o que
resultaria num encarecimento exacerbado da etapa de atualizacao das matrizes, caso o
[ ultrapassasse essa ordem de grandeza. J& para a definicao do valor de k, o algoritmo
MSSC foi executado usando os conjuntos « e 3 calculados anteriormente até que fosse
obtido uma quantidade final de clusters inferior ao valor proposto para k, partindo de
k = 20, assumindo que havia sido alcangada uma limitacao da quantidade de clusters
relacionada a natureza dos descritores.

O algoritmo MSSC é usado com os parametros a = 3,1, § = 188,2861 e k = 25,
com os quais foram encontrados 24 clusters na base de dados, com uma média de

144 836 membros cada um. Apds a aplicacao do algoritmo de classificagao em cada
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um dos clusters, os melhores resultados sao observados para o cluster composto de
37129 pontos, portanto, 1,06% da quantidade total de pontos da base de dados original
(Tabela 4.2).

Para o ajuste do algoritmo FINDIT, sao dois os parametros livres: Ciinsize €
D indist- Neste caso, o parametro critico é o D inaist, j4 que ele tem influéncia direta
na descoberta dos subespacos da base de descritores. Sendo assim, seguindo os passos
de Woo et al. [2004], foi usado como valor para D,,.as a parcela de 10% do total
de dimensoes dos dados, o que resultou em D, ;n4ist = 13. Além desse valor, foram
testados, ainda, D, ingist = 0 € Dipingise = 26. Determinados os valores de D, ,ingist, O
parametro Cinsize foi ajustado para 1000 e 5000. Realizados os experimentos com as
combinagoes desses valores, foi escolhido o par de melhor resultado, conforme os dois
casos citados a seguir.

Usando C)hinsize = 5000 € Dypingise = 26, que determinam que cada cluster te-
nha, no minimo, 5000 pontos e até 26 dimensoes possam ser ignoradas no momento
de avaliar a distancia entre os pontos, foram encontrados trés clusters e 14,48% de
outliers. Entretanto, os resultados de busca nao foram melhores que os de referéncia
para nenhum dos clusters, o que pode ser justificado pelo valor de D, ,ingist, OU seja,
se é permitido que 26 dimensoes sejam ignoradas no calculo das distancias, o risco
de ocorrer uma mistura dos descritores discriminantes com os de baixa qualidade é
elevado.

Ja na aplicacao dos parametros Cinsize = 1000 € D,ingise = 13, foram encon-
trados 256 clusters e 52,71% de outliers, sendo que, apos os clusters serem submetidos
ao algoritmo de casamento de imagens, conseguiu-se resultados melhores que os de
referéncia. O melhor deles foi para o cluster contendo 6214 pontos ou 0,18% da base
de dados original (Tabela 4.2).

Na Tabela 4.2, houve uma melhora significativa do ranque médio usando os al-
goritmos MSSC e FINDIT para clusterizar a base de dados original. Observando-se os
resultados, verifica-se que é possivel encontrar ao menos um cluster capaz de melhorar o
ranque médio, tanto naqueles descobertos pelo método MSSC quanto nos encontrados
pelo método FINDIT. Entretanto, o ranque médio obtido para a identificacao de cenas
permaneceu superior a 10,0, comprovando que a tarefa de separacao dos pontos que
causam os erros de casamento nao €, de fato, trivial, como ja apontavam os trabalhos
de Lowe [2004], Valle et al. [2009] e Picard et al. [2009].

Em outras palavras, parece que os pontos de interesse localizados em &arvores
e sombras realmente confundem a tarefa de comparacao das imagens, mas eles nao
sao os unicos. Para investigar esta hipotese, os vetores de caracteristicas das imagens

de busca foram clusterizados com o algoritmo MSSC. Um dos clusters encontrados,
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Tabela 4.2: Melhoria da identificagao de cenas obtida através do uso dos algoritmos
MSSC e FINDIT sobre a base de dados e do algoritmo MSSC sobre as imagens de
busca. Os valores positivos indicam a melhoria da identificagdo da cena, comparada
com os valores de referéncia na Tabela 4.1, em direcao ao ranque ideal, ou seja, 1. Os
valores negativos indicam o distanciamento para o ranque ideal, medido a partir dos
valores de referéncia. Em #Melhoras, verifica-se o nimero de cenas para as quais a
identificacao através dos clusters melhorou. As porcentagens indicam a relagao entre o
tamanho do cluster de melhor resultado e o tamanho total da base de descritores.

MSSC sobre as FINDIT sobre as MSSC sobre as
Imagens de imagens da base imagens da base imagens de busca
Busca a = 3,1 e Cmmsize = 1000 e -
B = 188,2861 D, indgist = 13 -
1,06% dos dados 0,18% dos dados 46,72% dos dados
V. Bruta | RANSAC | V. Bruta | RANSAC | V. Bruta | RANSAC
1 -12 -13 -44 -11 - -3
2 -11 4 3 10 6 -1
3 36 8 40 11 8 -41
4 -40 33 -3 -4 -1 37
5 -1 13 -21 10 2 12
6 128 10 162 27 19 20
7 -2 -138 120 75 22 89
8 -48 -90 149 -11 8 -2
9 147 14 128 16 21 -
10 84 35 148 51 -2 -73
#Melhoras 4 7 7 7 7 4
R. Médio 78,9 25,7 38,8 21,3 98,7 21,4
Ganho 26,19% 34,93% 63,70% 40,00% 7,67% 36,79%

contendo 46,72% dos pontos da base de imagens de busca, foi usado no processo de
busca das imagens e retornou resultados inferiores aos valores de referéncia (Tabela
4.2). Entretanto, nas imagens de busca nao ha arvores nem sombras, e, portanto,

comprova-se a existéncia de outros pontos que causam os erros de classificacao.

Adicionalmente, no desenvolvimento deste trabalho, foram vistas algumas pesqui-
sas que empregam a reducao de dimensionalidade como etapa de pré-processamento
para realizar a busca das imagens. Entretanto, optou-se por realizar a filtragem dos

descritores sem interferir na quantidade original de dimensoes.

A seguir, com o intuito de validar os resultados obtidos com a metodologia pro-

posta na base de cenas urbanas de Paris, aplica-se a mesma metodologia de filtragem
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dos descritores através de algoritmos de clusterizacao em subespaco para melhorar a

identificacao de cenas na base de dados de Ouro Preto.

4.3.2 Identificacao de Cenas na Base de Dados de Ouro Preto

Descreve-se, agora, todo o processo, feito anteriormente, aplicado na base de dados de
Ouro Preto.

Nas Figuras 4.2 e 4.3, podem ser vistos exemplos das imagens da base de dados
e das imagens de busca, respectivamente. As primeiras quatro imagens da parte supe-
rior da Figura 4.2 estao dispostas na sequéncia em que foram capturadas, ocorrendo,
portanto, alguma redundancia. Nas demais linhas, nao hé adjacéncia temporal entre
os quadros exibidos. Na Figura 4.3 estao representadas as imagens de consulta, que
poderiam ser divididas em quatro grupos, conforme as fachadas que identificam: CM
= Igreja de Nossa Senhora do Carmo, SF = Igreja de Sao Francisco de Assis, IN =
Museu da Inconfidéncia e TR = Praca Tiradentes. A divisao citada serd usada apenas
para ilustrar as imagens de consulta, nao sendo levada em consideracao na producao
dos resultados, ou seja, o ranque médio continua sendo calculado para cada imagem

de consulta e nao por grupo.

Figura 4.2: Exemplos das imagens coletadas no centro histérico de Ouro Preto.

A escolha dos parametros livres dos algoritmos MSSC e FINDIT seguiu os mesmos

critérios apresentados para a base de dados de Paris e estao indicados na Tabela 4.3.
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Figura 4.3: Exemplos das imagens de busca que representam quatro pontos turisticos
da cidade de Ouro Preto.

Na Tabela 4.3, aparece o resultado do casamento das imagens para as 38 imagens
de busca. A exemplo do que ocorreu com uma das imagens de consulta da base de
dados de Paris, quatro imagens de consulta da base de dados de Ouro Preto nao apre-
sentam imagens similares na base de dados apds refinamento pelo RANSAC. Ou seja,
as imagens tém correspondéncias retornadas na base de dados para a Votacao Bruta,
mas quando é empregado o RANSAC para verificagao da consisténcia geométrica dos
pontos, nenhuma das provaveis imagens similares indicadas pela Votagao Bruta atende
aos requisitos.

Apos o uso do algoritmo de clusterizacao em subespago FINDIT e a tentativa de
casamento das imagens com cada um dos 150 clusters encontrados, a melhor perfor-
mance apurada ocorre para o cluster contendo 0,15% dos descritores originais (Tabela
4.3).

Finalmente, nesse segundo conjunto de experimentos, sao achadas algumas pistas

sobre os clusters que podem melhorar o valor do ranque médio de classificagao. Os
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Tabela 4.3: Comparacao da melhoria do ranque médio para a base de Ouro Preto
usando os clusters encontrados pelos algoritmos MSSC e FINDIT.

\ 38 Imagens de Busca na Base de Ouro Preto \
’ ‘ Votacao Bruta ‘ RANSAC ‘

Referencin | Medto | M85 | 3776
28,53‘%:(10285(()1ados Ganho 23,09% 26,72%
CmfIND—I{ 000 Pﬁggiie 41,26 25,95
O,ﬁ)%méli;ts:d;jos Ganho 70,88% 31,29%

clusters encontrados pelo método FINDIT apresentam um grande niimero de dimensoes
chave e, aproximadamente, 3000 elementos. Relembrando, as dimensoes chave sao
aquelas que caracterizam a relagao entre cada ponto do espago de descritores e o cluster
ao qual estd associado, que é um conceito introduzido pelo algoritmo FINDIT [Woo
et al., 2004].

Novamente, a base de dados original é clusterizada, mas desta vez pelo algoritmo
MSSC, com o objetivo de se comparar os resultados com aqueles obtidos pelos clusters
gerados pelo algoritmo FINDIT. Sabendo-se que, neste trabalho, foi feita a incorpo-
ragao do conceito das dimensoes chave no algoritmo MSSC, deve ser observado que o
cluster que apresenta o melhor ranque médio contém um baixo ntimero de dimensoes
chave, em torno de duas ou trés. Entretanto, a quantidade de elementos continua por
volta de 3000. E alcancada uma melhoria de 26,72% com o cluster contendo 524911
pontos ou 28,53% dos descritores originais (Tabela 4.3).

Na Tabela 4.3, em que aparecem os ranques médios para o casamento das imagens
apos a clusterizagao, somente uma imagem de consulta nao obteve imagem da base
similar a partir do cluster descoberto pelo algoritmo FINDIT. Para o algoritmo MSSC,

a mesma imagem teve sua similar retornada na terceira posigao.

Percebe-se, portanto, que o método de filtragem de descritores apresentado me-
lhora a tarefa de identificacao de cenas, identificando imagens individuais de forma
mais precisa e usando apenas uma pequena amostra da base de dados original (Figura

4.4). Pretende-se, agora, incorporar o algoritmo de clusterizagdo E-MSSC na filtra-
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Figura 4.4: Melhoria no casamento de imagens através do uso da clusterizagao em
subespaco: a linha superior mostra a imagem de busca (primeira imagem a esquerda) e
sua similar (oitava imagem) que é a 209% na lista de imagens similares da base de dados
original. Apos a aplicacao do método proposto, nas oito imagens da linha inferior, a
imagem de busca (primeira imagem & esquerda) ¢ identificada como sendo a 32 (terceira
imagem da segunda linha) na lista de similaridade retornada pelo cluster usado.

gem de descritores e validar seus resultados com aqueles obtidos previamente para os
algoritmos FINDIT e MSSC.

4.4 Investigacao do uso do algoritmo MSSC com

Amostragem de Dados

De acordo com o que foi proposto na Secao 3.3, deseja-se, a partir de agora, verificar o
desempenho do algoritmo E-MSSC proposto e, posteriormente, aplica-lo & metodologia
de filtragem de descritores.

Para comparacao dos algoritmos E-MSSC e MSSC foi gerado um conjunto de

bases sintéticas com as seguintes caracteristicas:

a) elas contém 100000 pontos com [32,64,128] dimensdes e espalhados entre 5 e 10

clusters;
b) sdo gerados [0%, 25%, 50%] de outliers nos dados;

c) os pontos de cada cluster sao distribuidos dentro das seguintes faixas de desvio

padrao: {[2,4],[3,6],[4,8]}; e

d) o nimero médio de dimensoes correlacionadas esta entre 1/3, 2/3 e 3/3 do total de

dimensoes dos pontos da base.
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Basicamente, cada um dos parametros, comecando pelo niimero de dimensoes, é
fixado e o restante deles ¢ alterado, permitindo a geracao de 162 bases sintéticas.

A comparacao entre os algoritmos MSSC original e E-MSSC pode ser vista na
Figura 4.5, onde o nitimero de dimensoes ¢ mantido fixo enquanto sao variadas as
dimensoes chave, permitindo a comparacao dos resultados da clusterizacao para uma
amostra das bases de dados sintéticas geradas. A similaridade é quantificada pela
métrica F1-Score que leva em consideragao tanto falsos positivos como falsos negativos

na compilagao dos resultados e foi usada para realizar uma comparacao semelhante por
Woo et al. [2004].
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Figura 4.5: Comparagao dos algoritmos de clusterizacao MSSC e E-MSSC usando bases
sintéticas, sendo o ntimero de dimensoes fixado em d = 128 e o de dimensoes chave
kd = {%d, %d} As barras representam os intervalos para uma confianca de 95%.

Comparado com o algoritmo MSSC original, o algoritmo E-MSSC teve uma per-
formance na descoberta dos clusters de 96,41% =+ 3,10%, o que compensa a reducao do
tempo de execucao verificada neste iltimo. Ou seja, a grande vantagem do algoritmo
E-MSSC ¢ reduzir o tempo de descoberta dos clusters enquanto mantém a qualidade
dos mesmos, conforme a comparacao feita com o uso das bases sintéticas.

O algoritmo E-MSSC foi usado para avaliar a melhoria da performance na re-
cuperacao de imagens para as bases de Paris e Ouro Preto e os resultados podem ser

acompanhados pelas Tabelas 4.4 e 4.5. Mais uma vez, os parametros livres do algo-
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Tabela 4.4: Comparacao da melhoria do ranque médio para a base de Paris usando os
clusters encontrados pelo algoritmo E-MSSC.

\ 10 Imagens de Busca na Base de Paris ‘
’ ‘ Votacao Bruta ‘ RANSAC ‘

Rotaoncts | Moo | 10690 | 3940
PN el s | 1e00
18,52% 1(?075’ 1(?agdos Ganho -7,86% 59,39%
e Gao | asa0% | sagsn
OmfIN D:If 000 Rﬁ?éﬁe 38,80 21,30
o,ﬁ%"ﬁﬁsz;dgos Ganho 63,70% 40,00%

ritmos E-MSSC foram determinados pelos mesmos critérios citados para o algoritmo
MSSC.

Apesar de a filtragem pelo algoritmo E-MSSC ter alcancado uma melhor perfor-
mance na identificagao de cenas, no melhor caso e em ambas as bases, nos resultados
obtidos nao ha significancia estatistica para se afirmar que ele é melhor que os outros
dois algoritmos, FINDIT e MSSC. Os resultados de uma comparacao direta do algo-
ritmo E-MSSC com o algoritmo FINDIT, que também usa amostragem de dados no
processo de clusterizagao, podem ser vistos na Tabela 4.6

A Tabela 4.7 mostra que, apesar de o ranque médio (24,52 para as duas bases)
obtido pelo algoritmo E-MSSC ser ligeiramente superior ao obtido pelo algoritmo FIN-
DIT (21,18 para a base de Paris e 22,37 para a base de Ouro Preto), o ganho em tempo
a0 se usar a primeira opgao compensa a perda em acuricia. Sendo assim, o algoritmo
E-MSSC ¢é 62x e 34x mais rapido que os algoritmos MSSC e FINDIT, respectiva-
mente, para a base de imagens de Ouro Preto. Entretanto, para a base de imagens de
Paris, que contém um volume trés vezes maior de descritores que a anterior, o algo-
ritmo E-MSSC passa a ser 210x mais rapido que o algoritmo FINDIT e 541x mais
rapido que o algoritmo MSSC. Em relacao ao algoritmo MSSC, o algoritmo E-MSSC

¢ mais rapido por usar uma estratégia de amostragem de dados controlada e, posteri-
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Tabela 4.5: Comparacao da melhoria do ranque médio para a base de Ouro Preto
usando os clusters encontrados pelo algoritmo E-MSSC.

\ 38 Imagens de Busca na Base de Ouro Preto \
’ ‘ Votacao Bruta ‘ RANSAC ‘

Refwonen | Modw | L8S | 3176
U [l s | mar
4,8%2 (11706888215105 Ganho 39,19% 43,14%
28,53?%:d§s5(21ados Ganho 23,09% 26,72%
CmfIN DZT 000 ?\Z?giie 41,26 25,95
s | Ganho | TOSS% | 31.20%

Tabela 4.6: Ranques médios obtidos através da filtragem dos descritores pelos algorit-
mos E-MSSC e FINDIT, nas bases de Paris e Ouro Preto.

Algoritmo Paris Ouro Preto

E-MSSC 2452 24,52
FINDIT 21,18 2237

ormente, estender os resultados da clusterizacao da amostra para a base completa. Ja
para o algoritmo FINDIT, que usa uma amostragem de dados semelhante, o algoritmo
E-MSSC é mais eficiente, sendo capaz de empregar um centroide por cluster, enquanto
que o algoritmo FINDIT precisa definir diversos medoides por cluster, tornando mais
cara a associacao final dos pontos da base de dados aos clusters.

Outro ponto interessante é o fato de que apenas uma parte dos clusters encontra-
dos melhora a identificagao das cenas, enquanto que a grande maioria produz resultados
até piores para a mesma tarefa, conforme pode ser visto na Figura 4.6, relativa a base
de dados de Ouro Preto. Verifica-se, na figura, que do total de 21 clusters encontrados,
28,57% deles, representados por barras verdes, melhoram o ranque médio da identifica-
¢ao das imagens, enquanto que os outros 71,53%, representados pelas barras vermelhas,

pioram o ranque médio da identificacao de cenas em indices superiores a 10%.
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Tabela 4.7: Comparacao do tempo de clusterizagao dos trés algoritmos abordados para
as bases de Paris e Ouro Preto.

Base

Algoritmo Paris  Ouro Preto

MSSC 703 471 44369 =
FINDIT 274070 24622 &
E-MSSC 1300 714 &

Melhoria da Recuperacéo pelo Algoritmo E-MSSC
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Figura 4.6: Melhoria relativa do ranque médio conseguida pela avaliacao de cada cluster
resultante da clusterizacao da base de dados de Ouro Preto pelo algoritmo E-MSSC.
Valores positivos indicam melhoria (redugao do ranque médio), enquanto que valores
negativos indicam o oposto.

Novamente, pode-se perceber a capacidade dos algoritmos de clusterizacao em
subespacgo de atuarem como filtros nao-supervisionados de vetores de caracteristicas.
Neste momento, permanece o desafio da generalizacao do processo através da escolha
do melhor cluster em um subconjunto da base de dados e a filtragem dos descritores

da base completa pelo uso da aprendizagem supervisionada.



4.5. IDENTIFICAGAO DE CENAS NA BASE Ozford Buildings 65

Tabela 4.8: Comparagao do estado da arte da classificagao da base Oxford Buildings
com a metodologia de identificagao de cenas baseada na filtragem de descritores usando
clusterizagao em subespacgo e posterior selegao manual do melhor cluster.

Filtragem de

Conjunto Melhor Descritores
de Resultado (% dos dados)
Busca [Turcot & Lowe, 2009] 3,67 12,32
All Souls 0,661 0,580 0,680
Ashmolean 0,408 0,590 0,740
Balliol 0,160 0,510 0,610
Bodleian 0,292 0,430 0,470
Christ Church 0,414 0,680 0,680
Cornmarket 0,205 0,660 0,780
Hertford 0,554 0,570 0,710
Keble 0,352 0,700 0,700
Magdalen 0,024 0,340 0,480
Pitt Rivers 0,210 0,690 0,660
Radcliffe 0,765 0,690 0,750

4.5 Identificacio de Cenas na base Oxford

Buildings

Como os resultados preliminares dos testes para as bases de dados de Paris e Ouro
Preto conseguiram incrementar a identificacao de cenas usando apenas 1% da base de
dados original, pretende-se aplicar a técnica de filtragem de descritores proposta neste
trabalho, na base Ozford Buildindgs, para confrontar os resultados com aqueles obtidos
por Turcot & Lowe [2009].

O protocolo experimental para a identificacao das cenas é o mesmo descrito na
Secao 4.1.1, usando o algoritmo E-MSSC. Em relacao aos experimentos feitos por
Philbin et al. [2007], e que serviram de base para os resultados obtidos por Turcot &
Lowe [2009], foi realizada uma mudanga no uso das imagens de busca, as quais passaram
a ser usadas por completo, ao invés das regides empregadas por Philbin et al. [2007].
Os resultados obtidos sao mostrados na Tabela 4.8. Percebe-se que o uso do cluster
representando 3,67% da base de dados possibilita o ganho da técnica ora apresentada
em 9 dos 11 grupos de imagens, confrontados com os resultados de Turcot & Lowe
[2009]. Por outro lado, ao se relaxar a restrigdo de se empregar o cluster de menor
tamanho, ha o cluster contendo 12,32% dos pontos da base que aumenta o ganho para

10 grupos em 11 possiveis.



66 CAPITULO 4. EXPERIMENTOS

Na proxima secao, sao discutidos os resultados obtidos na identificagao de cenas

com o emprego da filtragem de descritores.

4.6 Analise dos Resultados

Foi possivel observar que, nas trés bases de dados testadas para a aplicacao da identifi-
cagao de cenas por filtragem de descritores, a aplicagao dos algoritmos de clusterizagao
em subespago promoveu uma melhora significativa no ranque médio das imagens retor-
nadas, em comparacao com os resultados obtidos antes do uso da clusterizacao. Para a
base de imagens de Paris, foi obtida uma taxa de melhoria de 59%. Em relacao a base
de dados de Ouro Preto, foi alcancado em torno de 43% de melhoria da identificacao
do conjunto de imagens de consulta proposto. Na base de dados de Oxford, apenas em
um grupo de imagens de consulta os resultados da identificacao de cenas por filtragem

de descritores nao foi melhor.

Entretanto, esses valores foram obtidos apo6s a avaliacao de cada cluster encon-
trado pelo algoritmo usado por Valle et al. [2009] e por Picard et al. [2009], ou seja,
mesmo apos intensa investigacao, ainda nao foi possivel afirmar quais sao as caracte-
risticas que levam um cluster a ter uma melhor correspondéncia com as imagens de
busca, ou nao. Enquanto que na primeira base de dados, os pontos relativos a arvores
e sombras prejudicaram o processo de busca das imagens, na segunda, a confusao pode
ter sido causada pela ocorréncia de estilos arquitetdonicos muito similares para as varias
construgoes presentes nas imagens e regioes altamente texturizadas. Esses resultados
confirmam que, de fato, essa é uma tarefa muito desafiadora.

A experiéncia com a amostragem de dados no algoritmo FINDIT suscitou a mo-
dificagao do algoritmo MSSC para melhorar seu desempenho em relagao ao tempo de
processamento, resultando no algoritmo E-MSSC. Sendo assim, o algoritmo E-MSSC
foi implementado incorporando-se a técnica de amostragem proposta por Guha et al.
[1998] e mostrou-se que sua performance na descoberta dos clusters ¢ 96,41 + 3,1%
equivalente a do algoritmo original, compensada pelo ganho no tempo de execucao,
mesmo para grandes bases de dados, sendo cerca de 60 vezes mais rapido.

Adicionalmente, quando os algoritmos de clusterizacao em subespaco foram apli-
cados sobre as bases de dados, observou-se um efeito interessante dentro do espago de
descritores SIFT: alguns clusters, contendo uma pequena amostra dos dados, colabora-
ram para a correspondéncia entre imagens num grau muito maior que a base completa.
Em comparagao com Turcot & Lowe [2009], que mostram que 4% da base de dados é

suficiente para obtencao do mesmo desempenho da base de dados completa, na tarefa
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de identificacao de cenas, este trabalho conseguiu melhorar a mesma tarefa usando algo
em torno de 1% do universo total de descritores disponiveis. Entretanto, resta o estudo
detalhado de todos os resultados obtidos para encontrar pistas importantes de quais
sao as caracteristicas que tornam um cluster mais discriminativo que todos os dados
disponiveis.

Seria interessante, ainda, a identificacao automatica dos clusters viaveis, isto
¢, aqueles que melhoram o casamento entre imagens, sem a necessidade do uso da
inspecao exaustiva nos mesmos. O emprego de um algoritmo alternativo de casamento
entre pontos, como a Transformada de Hough, proposta por Lowe [2004], é também
uma, possibilidade, assim como a sele¢do de descritores tuteis proposta por Turcot &
Lowe [2009].

4.7 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentado o protocolo experimental usado na identificacao de
cenas, aplicado em bases de imagens contendo fachadas de cidades historicas.

Em seguida, os algoritmos FINDIT [Woo et al., 2004] e MSSC [Gan et al., 2007]
foram comparados empiricamente, através de uma base sintética multidimensional, e
aplicados na filtragem de descritores das bases de imagens de Paris e Ouro Preto.

Ainda para a identificagao de cenas, o novo algoritmo E-MSSC foi também com-
parado com o algoritmo MSSC na descoberta de clusters através de um conjunto de 162
bases sintéticas e, posteriormente, empregado na filtragem das duas bases de imagens,
tendo sido evidenciada sua vantagem no tempo de processamento, enquanto manteve
um indice de identificagao proximo ao alcancado com a filtragem pelos outros dois algo-
ritmos. A melhoria do processo de identificacao de cenas foi experimentado, também,

com o emprego do algoritmo E-MSSC na base Ozxford Buildings.
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Capitulo 5

Trabalhos Relacionados

A segunda parte deste trabalho aborda a classificacao de imagens, que emprega recursos
observados na primeira parte, mas que possui, também, um arcabouco proprio e que
tem evoluido muito desde a década passada.

Atualmente, nao se pode pensar na classificacao de imagens sem o emprego das
técnicas de representacao de imagens baseadas em dicionarios visuais, considerando
os varios trabalhos na literatura que abordam a classificacao de imagens, baseados no
emprego dessas técnicas. Nao pretendemos oferecer ao leitor uma revisao detalhada de
todos os trabalhos existentes, o que seria impossivel devido & enorme ebuli¢ao que tem
ocorrido nos ultimos anos, mas, sim, explorar os principais expoentes e mais, aqueles
relacionados com a classificacao de fachadas.

Como contraponto, oferecemos uma reflexao sobre a abordagem baseada na ané-
lise dos Nearest-Neighbors (NN) para a classificagdo, ao invés do Support Vector Ma-
chine (SVM), eliminando-se, assim, a necessidade da etapa de treinamento.

A seguir, sao discutidas algumas dessas principais técnicas e trabalhos, que se
relacionam diretamente com as contribui¢oes propostas para a classificacao de imagens

e que sao apresentadas no préoximo capitulo.

5.1 Meétodos de Representaciao de Imagens

Baseados em Dicionarios Visuais

Esta secao detalha dois métodos de representacao de imagens por dicionérios visuais:
Bag-Of-Words (BoW) [Sivic & Zisserman, 2003; Csurka et al., 2004] e Spatial Pyramids
Matching (SPM) |Lazebnik et al., 2006]. Esses métodos foram escolhidos entre os

diversos métodos empregados na literatura por sua importancia para o desenvolvimento

71
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deste trabalho. O método BoW [Sivic & Zisserman, 2003; Csurka et al., 2004] traz
uma abordagem importante tanto para a identificacao de cenas e objetos quanto para
a classificacao de imagens. Nele, o espaco de caracteristicas locais é quantizado e o
histograma da ocorréncia das caracteristicas locais presentes na imagem ¢é usado para
caracteriza-la como um tunico vetor de caracteristicas. Ja no método de casamento
de caracteristicas locais por Piramides Espaciais (Spatial Pyramids Matching (SPM))
[Lazebnik et al., 2006], o método BoW ¢ estendido pela divisao hierarquica da imagem

como requisito prévio para a construcao das representagoes.

5.1.1 Bags-of-Words (BoW)

O método BoW foi proposto inicialmente por Sivic & Zisserman [2003] ao adaptar os
conceitos de recuperacao de documentos textuais para imagens e videos. Assim, ao
invés de serem contabilizadas as repeticoes de vocabulos em um documento de forma a
definir sua assinatura, passou-se a contabilizar a ocorréncia de descritores similares em
uma imagem, chamados de palavras visuais, correspondendo & assinatura visual desta.
A forma de comparagao entre as assinaturas das imagens manteve o mesmo conceito
da recuperacao de documentos, calculando-se a importancia de cada palavra visual em
uma determinada imagem através da Equacao 5.1.
t; = %logﬂ (5.1)
Nq n;

em que n;q representa o numero de ocorréncias da palavra visual ¢ na imagem d, ng, a
quantidade de palavras visuais existentes na imagem d, n;, a quantidade de ocorréncias
desta palavra visual na base de dados e IV, o niimero de imagens da base de dados.

Essa abordagem de avaliagao dos “documentos visuais” difere da solu¢ao proposta
por Csurka et al. [2004], que emprega métodos estatisticos de aprendizagem para a ca-
tegorizacao visual das imagens. Os autores propoem o uso de um conjunto de imagens
de treinamento para geracao de um modelo de classificacao usando aprendizagem su-
pervisionada multiclasses através do método Naive Bayes e da Maquina de Vetores
de Suporte (SVM). Sendo assim, as assinaturas geradas pelas palavras visuais para
um subconjunto das imagens da base sao usadas como entrada para os classificado-
res que, de posse das assinaturas do restante das imagens, faz a categorizacao visual
das mesmas. Nos experimentos realizados, Csurka et al. [2004] obtiveram os melhores
resultados ao empregarem o SVM.

Apesar de os objetivos de recuperagao visual descritos por Sivic & Zisserman

[2003] e por Csurka et al. [2004] serem distintos (o primeiro almeja a identifica¢ao de
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objetos, o segundo, a classificacdo de imagens), as duas solugoes geram os dicionarios
visuais da mesma maneira. Os descritores das imagens sao clusterizados empregando-
se o algoritmo K-means [MacQueen, 1967| e os centroides, ou seja, os pontos médios
dos clusters encontrados, sao as palavras visuais que formam o dicionario visual. Em
seguida, a representacao da imagem é criada através de um histograma de caracteristi-
cas visuais no qual cada intervalo contabiliza a resposta das caracteristicas visuais da

imagem a cada palavra visual.

Trabalhos recentes tém substituido a escolha dos dicionarios visuais através do
algoritmo K—means, pela selecao aleatoria de centroides da base de dados, cuja quan-
tidade varia de acordo com a natureza dos dados [Kldser et al., 2010; Perronnin et al.,
2010; Avila et al., 2011]. Tal substituigdo tem se mostrado eficiente, economizando
tempo de processamento, e, ao mesmo tempo, eficaz, mantendo e até mesmo aumen-
tando os indices de acerto na classificagao de imagens dos métodos baseados na repre-
sentacao de imagens por dicionérios visuais.

Formalmente, a representacao de imagens através do método BoW pode ser des-
crita como um processo de duas fases em que, na primeira, ocorre a codificacao dos
descritores da imagem segundo o dicionéario visual escolhido e, na segunda, a contagem
das respostas dos descritores a cada palavra do dicionario [Boureau et al., 2010]. Sendo
assim, a codifica¢ao pode ser representada pela Equacao 5.2 [Boureau et al., 2010; Avila
et al., 2011].
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em que n representa o numero de dimensoes dos vetores de caracteristicas, k é o

tamanho do dicionario visual e d; representa a j-ésima palavra do diciondrio.
Seguindo a notagao anterior, uma das estratégias para a contagem final das res-

postas dos descritores as palavras do dicionario visual é realizada através da resposta

média dada pela Equagao 5.3 [Boureau et al., 2010].

S ()
& el
g(I) = —=— (5.3)
1|
em que \f | representa o nimero de vetores de caracteristicas da imagem I

A codificagao proposta pela Equacao 5.2 perfaz uma associagao rigida (hard as-

signment) entre o vetor de caracteristicas e a palavra do dicionario visual. Entretanto,
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trabalhos da literatura tém obtido bons resultados empregando a associagao suave (soft
assignment), na qual cada vetor de caracteristicas tem associado a ele uma probabi-

lidade de similaridade com cada uma das palavras do dicionério visual [Avila et al.,
2011].

5.1.2 Casamento por Piramides Espaciais (SPM)

No modelo cléssico do BoW, a informagao espacial a respeito da imagem ¢é perdida,
ou seja, a assinatura produzida para a imagem nao leva em consideracao a disposicao
dos descritores locais na cena. Por outro lado, o Casamento por Piramides Espaciais
(Spatial Pyramids Matching (SPM)) [Lazebnik et al., 2006] tem sido proposto para

atenuar essa perda de informagao espacial.

As Piramides Espaciais funcionam como um BoW multiniveis e tém sido usadas
para incrementar os resultados em tarefas de classificagao. Sua ideia é representar
uma imagem através de um vetor, o qual inclui histogramas BoW construidos para
repetidas divisoes hierarquicas da imagem. Em seguida, as representacoes para as
diversas divisoes sao concatenadas de forma ponderada (ou seja, cada nivel tem um
peso na representagao) e o vetor final normalizado. No artigo introdutoério do SPM, os
autores comparam, ainda, a eficacia da técnica empregando “caracteristicas fracas” e
“caracteristicas fortes”. As primeiras sao os descritores de imagens extraidos da forma
convencional, de maneira que os pontos de interesse sao escolhidos de acordo com
sua relevancia dentro da vizinhanca, conforme visto na Secao 2.1, e para obtencao
do segundo grupo de caracteristicas os autores propoem a sua extracao segundo uma
grade fixa, sendo descrito um ponto a cada n na vertical e na horizontal. Sendo assim,
n X n representa a densidade da grade. Os resultados obtidos por Lazebnik et al.

[2006] mostram a superioridade das “caracteristicas fortes” para bases de dados como
Caltech—101 e Graz.

Para a fase de treinamento e classificagao das imagens representadas pelo método
SPM, é proposto por Lazebnik et al. [2006] o uso de um kernel para o casamento das
piramides, dado pela Equagao 5.4. Porém, trabalhos recentes tém empregado com
sucesso classificadores SVM lineares que possuem a grande vantagem da escalabilidade
sobre os vetores de caracteristicas [Boureau et al., 2010; Perronnin et al., 2010; Avila
et al., 2011].

0
KXY _I +Z QL Sy (54)
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O funcionamento tradicional da técnica de codificacao por Piramides Espaciais
pode ser visto na Figura 5.1. Sao apresentados, na figura, os trés niveis de criagao das
piramides, separados em trés blocos. Na parte inferior de cada um dos blocos, pode
ser visualizada a ponderagao adotada: 1/4 para os niveis 0 e 1, e 1/2 para o nivel 2
—, bem como as trés palavras visuais empregadas para a quantizagao dos descritores
das imagens: e, ¢ e +. Sendo assim, a ocorréncia de cada um dos vocabulos visuais
é tabulada por regiao e ponderada pelo nivel ao qual pertence. A concatenagao dos

valores obtidos para cada nivel forma, entao, a assinatura da imagem.
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Figura 5.1: Diagrama extraido e adaptado de Lazebnik et al. [2006] que exemplifica
a construcao da representacao por Piramides Espaciais com trés niveis, respeitando o
peso de cada um dos niveis.

Descritores de imagem como SIF'T e SURF sao considerados descritores de baixo
nivel, enquanto que as representagoes por dicionérios visuais ganham status de descri-
tores de nivel médio [Boureau et al., 2010]. Qualquer um dos dois niveis de descritores
pode ser empregado na tarefa de classificagao de imagens de duas maneiras: a distancia
entre os descritores é calculada através de medidas de distancia, como a Euclidiana,
e os grupos com menor distancia geral entre seus descritores sao identificados; ou os
descritores sao submetidos a ferramentas de aprendizagem estatistica, responsaveis por

separar os grupos de descritores com caracteristicas semelhantes.

5.2 Maquinas de Vetores de Suporte (Support

Vector Machines)

A ferramenta de aprendizagem estatistica utilizada em grande parte dos trabalhos sobre
identificacao de cenas e classificacado de imagens é a Maquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine (SVM)) |Cortes & Vapnik, 1995; Vapnik, 1998]. O SVM
¢ um classificador que tem por objetivo a construcao de um hiperplano que separe

dois conjuntos de dados. Como existem varios hiperplanos que cumprem esta fungao,
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deseja-se aquele cuja distancia minima para os dados de ambos conjuntos seja a maior
possivel. Essa distancia, chamada margem, é medida entre o hiperplano e os vetores de
dados, de cada conjunto, mais proximos a ele, chamados de vetores de suporte (Figura
5.2).

Inicialmente, o SVM foi concebido como classificador de margem maxima, mas
para certos conjuntos de dados pode nao ser possivel uma separacgao rigida entre eles.
Para resolver essa questao, Cortes & Vapnik [1995] propuseram o uso de uma margem
suave (soft margin), através da qual se tenta obter a divisdo que melhor classifique os

dados, sendo admitido algum erro de separacao por parte do hiperplano.

Figura 5.2: Exemplo extraido e adaptado de Cortes & Vapnik [1995]: separagao de dois
conjuntos em duas dimensoes. Os pontos marcados em cinza representam os vetores
de suporte usados para definir a maior distancia entre as duas classes.

A aplicacao do SVM sobre uma base de dados envolve a escolha de uma amostra
dos dados como conjunto de treinamento para o qual se sabe, a priori, a classificacao
de cada elemento, que no caso de duas classes ¢ [—1,1]. O conjunto de treinamento
é empregado, entao, para identificacao dos vetores de suporte que definem o modelo
de classificacao dessa base de dados, sendo este usado para a predicao da classificacao
do restante dos dados. O caso de duas classes pode ser generalizado para situagoes
multi-classes.

O SVM exige a definicao de uma série de pardmetros sensiveis & natureza dos
dados e que estao vinculados ao kernel utilizado para a classificacao, sendo comuns,
na implementagdo do LIBSVM [Chang & Lin, 2011], usada neste trabalho, os kernels
linear, polinomial, gaussiano e sigmoide. Sendo um classificador de margem suave
(soft margin), um dos parametros que merecem destaque é o parametro de custo da
margem C', que permite estabelecer o quao flexivel serd a separacao entre os conjuntos

de dados. Um valor baixo para C' indica uma margem rigida, se aproximando do caso
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do classificador de margem méxima, e um valor maior para C' favorece a criagao de um
hiperplano de separacao mais flexivel.

Nos modelos paramétricos de classificacao ha o risco da ocorréncia de overfitting,
ou seja, uma flexibilizacao exagerada das margens de separacao dos dados e, conse-
quentemente, do hiperplano de classificacao para o conjunto de treinamento, o que
pode gerar um modelo de classificacao 6timo para o conjunto de treinamento mas que
falha para o restante da base de dados. O SVM teve grande sucesso na classificagao
de imagens, pois a complexidade do modelo aprendido nao esta relacionada com a di-
mensionalidade dos dados, e sim com o conceito tedrico de “capacidade”, ligado a um
compromisso entre o tamanho da margem e a quantidade de vetores de suporte neces-
sarios para definir o hiperplano de separagao dos dados [Duda et al., 2001|. Isso faz
com que o SVM seja mais resistente ao problema de overfitting do que outros métodos
como redes neurais ou a regressao, mesmo ao lidar com espagos de caracteristica de
dimensionalidade muito alta [Duda et al., 2001].

Embora o classificador SVM trabalhe com a separagao linear dos dados, a separa-
¢ao nao-linear pode ser obtida utilizando o kernel trick, que é o mapeamento implicito
dos dados para outros espagos (usualmente de maior dimensionalidade), chamados de
espagos de caracteristica. A separacao nao-linear no espaco de dados corresponde a
uma separacao linear no espaco de caracteristicas.

Os métodos de representacao baseados em dicionarios visuais, em conjunto com
o classificador SVM, permitem o entendimento dos trabalhos relacionados com a clas-

sificacao de imagens, abordados na proxima segao.

5.3 Classificacao de Imagens

O estado da arte na classificagao de imagens apresenta uma boa parte das técnicas ba-
seadas em descritores locais, seja para promover uma classificagao empregando aprendi-
zagem supervisionada, como o SVM [Csurka et al., 2004; Lazebnik et al., 2006; Boureau
et al., 2010; Perronnin et al., 2010; Avila et al., 2011|, ou classificadores baseados na
vizinhanca dos descritores, como o (NN) [Boiman et al., 2008].

A metodologia de classificacao das imagens para as técnicas baseadas em apren-
dizagem supervisionada envolve a escolha de imagens para servirem de conjunto de
treinamento do classificador. Essas imagens de treinamento tém extraidos, entao, seus
descritores locais, que logo em seguida sao quantizados e codificados por algum dos
métodos de representacao por dicionérios visuais, baseados em BoW ou SPM. As as-

sinaturas das imagens de treinamento alimentam o classificador, normalmente o SVM,
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que ird produzir um modelo de classificagao responsavel pela anotagao automatica do

conjunto de teste.

No trabalho desenvolvido por Csurka et al. [2004] é vista a associa¢do entre a
representacao de imagens por dicionarios visuais e o uso de classificadores estatisticos.
Mais tarde, Lazebnik et al. [2006] propoem o uso de Piramides Espaciais, cuja codifica-
¢ao é modificada por Boureau et al. [2010] para garantir a esparsidade dos descritores
de imagem. Perronnin et al. [2010] tém como objetivo a extensdo da representagao
de imagens por SPM empregando a quantizacao feita por Modelos de Mistura Gaus-
siana (Gaussian Mixture Models (GMM)), que é a aplicacao do Fisher kernel (FK)
na representacao de imagens por dicionarios visuais. Mais recentemente, Avila et al.
[2011] desenvolvem um descritor de imagem mais compacto e robusto pela inclusao,
na representacao da imagem pelos BoW, da medida da distancia entre as palavras vi-
suais quantizadas e o vocabuléario visual, além da aplicagao da associacdo suave (soft

assignment) entre descritores e palavras visuais, baseada na mesma medida.

Os trabalhos citados anteriormente e varios outros encontrados na literatura abor-
dam a classificacao automaética de imagens em bases de dados com grande volume de
dados. Essas bases de dados sao disponibilizadas juntamente com anotagoes individu-
ais para cada imagem, com o intuito de permitir que autores comparem seus métodos.
As bases de dados citadas com maior frequéncia sao Caltech 101 [Li et al., 2004], Cal-
tech 256 |Griffin et al., 2007, Pascal VOC |Everingham et al., 2007] (edi¢bes anuais) e
LabelMe! |[Russell et al., 2007].

Diferente das técnicas BoW e SPM, uma metodologia para a classificacao de ce-
nas naturais usando a representacao de imagens por descritores semanticos locais ¢é
proposta por Vogel & Schiele [2007|. A ideia central por tras desse trabalho é realizar
a modelagem seméantica com o objetivo de classificar regioes da imagem em conceitos
como agua, céu, pedras e folhagem. O éxito na classificacao das regioes da imagem é
alcangado pelo uso do classificador SVM e nove classes de conceito. Além disso, a per-
formance superior da modelagem seméantica sobre o emprego direto de caracteristicas

de baixo nivel é abordada.

Na contramao do uso do SVM, Boiman et al. [2008] propéem o uso dos NN (ne-
arest neighbors) para medir a similaridade entre imagens e, consequentemente, definir
a associacao entre imagens e classes. As vantagens reivindicadas pelos autores sao o
uso de um método nao-parametrizado e o ganho de tempo de processamento, com a
exclusao da etapa de treinamento. Por outro lado, é apontada a pouca capacidade de

generalizagao desse modelo de classificagao.
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A qualidade da classificacao pode ser aferida submetendo um conjunto de ima-
gens de teste com anotacao conhecida ou verdade-terrestre! , e medindo o acerto do
classificador. Para que a capacidade de generalizagao do classificador seja corretamente
aferida, é preciso rigoroso cuidado para que eventuais informagoes sobre este conjunto
de teste nao contaminem a fase de treinamento como, por exemplo, o uso de imagens
similares nos dois conjuntos. Por outro lado, é sabido que a escolha do conjunto de
treinamento influencia na qualidade da classificacao. Uma das estratégias para fazer a
avaliagao de qualidade, evitando a contaminagao entre treino e teste, mas aferindo a
variabilidade induzida pela escolha do treino, é a validagao cruzada. Nela, o conjunto
de treinamento é dividido em k subconjuntos disjuntos — chamados dobras ou folds
— tendo, aproximadamente, o mesmo niimero de elementos. Em seguida, k£ — 1 desses
subconjuntos sao usados para treinamento do classificador e o subconjunto restante é
usado para teste do modelo de classificagao. O processo é repetido k vezes, alternando-
se o subconjunto de validacao da classificagao. A acuracia da classificacao pode ser
entao estimada ao longo dessas rodadas, tanto em termos de valor médio, quanto em
termos de uma flutuacao em torno dessa média. A validacao cruzada também pode ser
usada como um procedimento interno em cada rodada, para otimizar certos parametros
da classificagao, usando apenas o conjunto de treino: os hiperparametros do SVM sao

frequentemente otimizados dessa forma.

A validacao cruzada em folds nao é a tnica forma de avaliar a variabilidade
da acuracia de classificacao devida a escolha do conjunto de treinamento. Outros
projetos experimentais que incluam variagao dos conjuntos de treino e teste podem ser
contemplados. Um projeto que se tornou popular é o 5 X 2-cross validation, em que
cinco divisoes aleatorias da base sao geradas, cada uma delas separando metade dos
dados para treino e metade para a base. Outros projetos também sao possiveis, desde

que mantenham dados de treino e teste rigorosamente estanques.

Apesar de a recuperacao de informagao visual em cenas urbanas estar recebendo
grande atencao do meio cientifico, haja vista o desafio proposto pela Nokia [2009] como
parte dos Grandes Desafios da conferéncia ACM Multimidia, a classificacao de ima-
gens avancou significativamente para bases generalistas, em detrimento de problemas
mais especificos, como é o caso da classificacao de fachadas em relacao ao seu estilo

arquitetonico, abordado na proxima secao.

Lesse termo, do inglés ground-truth, é herdado de sensoreamento remoto e significa literalmente “a

verdade tal como observada no solo”.
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5.3.1 Classificacao de Imagens em Cidades Histdricas

Nos trabalhos citados anteriormente, é possivel perceber que em nenhum momento se
aborda o assunto de detecg¢ao automatica de imagens em cidades histoéricas ou classi-
ficacao de estilos arquiteténicos e, tampouco, a existéncia de bases de dados anotadas
para esse fim é relatada. Portanto, é corriqueiro que trabalhos relacionados com essa
area tenham que prover e anotar as suas proprias bases de dados, que geralmente nao
sao disponibilizadas, trazendo dificuldades para a comparacao entre métodos. Gerar
as proprias bases de dados anotadas foi a solugao encontrada por Shalunts et al. 2011,
2012a,b|] e Mathias et al. [2011] para testar suas metodologias, descritas a partir de
agora.

O método proposto por Shalunts et al. [2011], baseado na técnica de BoW, classi-
fica janelas de edificagbes em trés estilos arquitetonicos, sendo eles: Roménico, Gotico
e Renascentista/Barroco. Shalunts et al. [2011] avaliam a classifica¢do final que sera
dada a uma janela levando em consideragao a resposta méxima observada no histo-
grama dos BoW feito a partir de sua imagem, considerando os trés estilos citados
anteriormente.

Ao invés de janelas, Shalunts et al. [2012a] utiliza domos, classificando os mesmos
entre os estilos Renascentista, Russo e Islamico. Para isso, esse método de classificagao
segue uma abordagem em trés passos que determinam os estilos por eliminagdo: (i)
a altura e a largura de um domo sao usadas para separar os pertencentes ao estilo
Islamico; (ii) determinados tons da cor dourada ajudam a selecionar os domos Russos; e
(iii) o passo final é baseado em BoW e detecta se o domo é Renascentista ou se pertence
aos dois estilos anteriores e nao foi classificado corretamente nos dois primeiros passos,
usando novamente a resposta maxima do histograma dos BoW da imagem em relagao
aos estilos [Shalunts et al., 2011].

Adicionalmente, Shalunts et al. [2012b] classificam elementos arquitetonicos di-
ferentes, estendendo Shalunts et al. [2011]. Os elementos sao traceria?, frontao® e
balaustrada?, associados ao estilo barroco ou ao gético.

Indo além da classificagao de elementos arquitetonicos, Mathias et al. [2011] abor-
dam a identificagdo de estilos arquitetonicos em fachadas de edificacoes. Os autores
propoem, inicialmente, a identificagao da cena conforme sua natureza, como por exem-
plo: Sem edificacoes, Parte de edificagao, Rua ou Fachadas. Caso a classe Fachadas seja

identificada, a imagem é retificada e as fachadas presentes nela sao separadas. Final-

2Ornamento feito em pedra.

3 Arremate superior de portas e janelas, bem como elemento de vedacio entre o telhado duas dguas
e as paredes.

4Conjunto de pequenas colunas presentes em corrimios e guarda-corpos.
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mente, o classificador Naive-Bayes Nearest-Neighbor (NBNN) faz a distin¢ao de cada
fachada entre os estilos: Renascimento Flamenco®, Haussmanniano® e Neocléssico.
Em um trabalho mais recente, Doersch et al. [2012] apresentam a associagao
entre imagens georreferenciadas e a deteccao de elementos arquitetonicos de forma
a possibilitar a classificacao de imagens conforme sua localizagao geografica. Dessa
forma, cenas urbanas nao anotadas podem ser relacionadas com as cidades segundo suas
caracteristicas arquitetonicas. No trabalho, sao desenvolvidos varios testes e avaliadas

as respostas para as cidades de Paris, Londres, Praga, Milao e Barcelona.

5.3.2 O Uso da Segmentacido na Classificacdo de Imagens

A segmentacgao das cenas também pode contribuir para a identificacao e classificacao
de objetos e imagens. Sao discutidos, a seguir, varios modelos de segmentacao que,
num primeiro momento, buscam a identificacao de objetos especificos nas cenas para
posteriormente segmenté-las conforme as informacoes obtidas inicialmente. Observa-
se, também, o emprego da segmentacao nos trabalhos sobre classificagao de estilos
arquitetonicos em cidades histéricas citados na se¢ao anterior.

Russell et al. [2009] tornam possivel que uma imagem de busca seja descrita atra-
vés de casamentos parciais de cenas similares. A otimizacao na técnica de casamentos
parciais acontece através do emprego da segmentacao baseada em MRF, que atua sobre
as informagoes de bordas. Para cada imagem de busca é associada uma pilha contendo
imagens semelhantes a primeira, usando o descritor Gist [Oliva & Torralba, 2001]|. A
pilha é usada para segmentar a imagem de busca através da deteccao de bordas e, pos-
teriormente, a deteccao de regioes. A primeira é feita através do uso do algoritmo de
deteccao de bordas Probability of Boundary Edge Detector (PB) [Martin et al., 2004]
e das imagens contidas na pilha, que auxiliam na descoberta das bordas entre objetos,
que sao de interesse para a segmentacao, e as bordas internas aos objetos, que sao
descartadas. No caso das regioes, retalhos retangulares da pilha sao comparados com
os da imagem de busca e depois agrupados, usando o algoritmo K-means, formando
regioes maiores na imagem. Finalmente, as duas informacoes sao combinadas de forma
a definir a segmentagao definitiva da imagem. Os resultados obtidos por Russell et al.
[2009] podem ser vistos na Figura 5.3. Os autores afirmam que, além do casamento
entre cenas, a técnica pode ser usada em tarefas como reconhecimento de objetos ou

computacao grafica.

5Movimento renascentista ocorrido nos Paises Baixos.
6Decorrente da reforma urbana de Paris promovida por Georges-Eugéne Haussmann de 1852 a
1870
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Figura 5.3: Exemplo do uso da segmentacao usando composi¢ao de imagens extraido
de Russell et al. [2009]: (a) apresenta a imagem de pesquisa usada, (b) a segmentagao
da imagem de pesquisa e (c) os resultados obtidos na busca usando a segmentagao feita
em (b).

A segmentagao semantica de cenas urbanas também é abordada por Zhang et al.
[2010] como um to6pico de pesquisa importante para compreensao de cena (scene un-
derstanding) e modelagem baseada em imagens para cidades e areas urbanas. A cor-
respondéncia entre elementos para prover a transferéncia das anotagoes para a imagem
de busca ¢é baseada na técnica K-Nearest-Neighbors—Markov Random Field (KNN-
MRF). E importante frisar que os elementos que serdo combinados entre as imagens
sao chamados de superpizel, ou seja, sao concatenacoes de grupos de pixels vizinhos

nas imagens.

O uso da técnica BoW por Sivic et al. [2005] objetiva descobrir categorias de
objetos em um conjunto de imagens nao anotadas e, consequentemente, segmentar essas
imagens. A aplicacao de doublets, que codificam regioes espacialmente sobrepostas e sao
uma extensao do vocabuléario habitual da técnica BoW, propicia uma segmentac¢ao mais
refinada das imagens, sendo que a aprendizagem nao-supervisionada sobre as divisoes
se da pelo algoritmo probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) e é comparada com

resultados obtidos através do algoritmo K-means.
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Nos trabalhos de classificacao de imagens de cidades historicas é muito comum,
também, o uso da segmentagao, uma vez que o processo de classificagao é dirigido para
elementos arquitetonicos especificos, presentes nas edificacoes.

No trabalho de Shalunts et al. [2011], cujo objetivo é a detecgao do estilo ar-
quitetonico de janelas, os detectores de janelas vistos por Ali et al. [2007]; Recky &
Leberl [2010a,b| sao usados para a geracao de delimitadores retangulares em volta dos
objetos. Por outro lado, Shalunts et al. [2012a] propoem que as regides delimitadoras
dos domos a serem classificados sejam geradas manualmente, através da intervencao
de usuérios.

Outras propostas de solugao do problema de segmentagao seméantica automatica
de imagens envolvem o uso de um repositorio de imagens anotadas para realizar a
transferéncia das anotagoes para os objetos, a partir de uma segmentagao inicial [Liu
et al., 2009] e, ainda, ha os que tem o objetivo de localizar a posigao dos objetos dentro

da imagem para uma posterior reconstrugao tridimensional [Snavely et al., 2006].

5.4 Consideracoes

Foram vistas, aqui, algumas das principais técnicas utilizadas nas tarefas de classifica-
¢ao de imagens. Primeiramente, as técnicas de representacao de imagens por meio de
dicionarios visuais foram abordadas, sendo discutidas as suas principais vantagens e,
também, seus pontos fracos.

Posteriormente, deu-se atencao a uma das principais técnicas de aprendizagem
supervisionada voltada para a classificacao de imagens que sao as SVM.

O uso combinado das técnicas vistas tem proporcionado enormes avancos na clas-
sificagao automética de imagens, mas carece, ainda, do uso de informacgoes semanticas a
respeito do contetido das imagens. Essa abordagem traz beneficios importantes, como
uma maior robustez dos descritores de nivel médio gerados em relagao a transformacoes
afins e melhor controle da compacidade desses descritores.

Os métodos de representacao de imagens por dicionarios visuais BoW [Sivic &
Zisserman, 2003; Csurka et al., 2004] e SPM [Lazebnik et al., 2006] serdo a base para
o método Semantic Spatial Pyramids (SSP), cujo objetivo é efetuar a quantiza¢ao dos
descritores das imagens através de dicionarios visuais e regioes semanticas. A ideia de
empregar regioes semanticas na tarefa de classificagao de imagens veio dos trabalhos
propostos por Oliva & Torralba [2001] e Torralba et al. [2008], nos quais resultados
promissores foram obtidos para segmentar regioes das imagens de street-view usando

informacao seméantica. O sucesso desses autores nos motivou a questionar se regioes
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semanticamente obtidas nao poderiam ser wutilizadas na melhoria das representacoes
baseadas em BoW.

Finalmente, observam-se diversos trabalhos da literatura relacionados com as
propostas presentes neste texto, como em Shalunts et al. [2011, 2012a,b| e Mathias
et al. [2011], na classificacdo de estilos arquitetonicos em bases de dados de fachadas

de cidades historicas.



Capitulo 6

Contribuicoes Propostas para a

Classificacao de Imagens

Observou-se, no capitulo anterior, o enorme desafio que envolve a tarefa de classificacao
de imagens, principalmente em bases de dados em que ha uma grande diversidade de
classes e quantidade inconstante de imagens de treinamento para cada uma delas.
Neste capitulo, é apresentada uma metodologia de classificacao de imagens medi-
ante a inclusao de informagao seméantica na construgao da representacao das imagens

por dicionarios visuais.

6.1 Classificacao de Imagens

Na classificagao de imagens, dado um conjunto de imagens [ = {f Lo, 1 N} e um
conjunto de classes C' = {C4,Cy,...,Cy}, deseja-se associar cada elemento em [ a
uma classe em (', minimizando-se o erro durante a realizacao dessa associacao. Na
associacao rigida de classes, a probabilidade P(fj € C%) de uma imagem fj pertencer
a uma classe '} é dada por

P(I; € Cy) =1 < k = argmindist(I;, C}) (6.1)
CreC

Segundo a Equacao 6.1, uma imagem [ sera associada com uma classe de imagens
C} que estiver mais proxima dela, dentre todas as outras classes possiveis e de acordo
com a métrica escolhida. Entretanto, em um espaco multidimensional, como é o caso
dos descritores multimidia, a relacao de distancia entre objetos é muito sensivel. Além
disso, arbitrar um representante da classe para o qual serd medida a distancia pode

nao ser uma boa ideia devido a questoes relativas a variabilidade interna da classe. De
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qualquer forma, o emprego da forga bruta para medir a distancia de cada imagem [
que se deseja classificar a cada representante de uma classe se torna impraticavel num
contexto de milhares de imagens e de descritores com varias dimensoes.

Nesse caso, a solugao apresentada pela literatura é o emprego métodos de otimi-
zagao, como o SVM, que sao utilizados para realizar a classificacao sem a necessidade
de confrontar cada elemento com cada uma das possibilidades disponiveis.

Outro fator importante é a escolha do método de representacao das imagens, que
pode contribuir para tornar mais preciso o processo de classificacao de acordo com as
informagoes que sao associadas a representacao.

Para a classificacao de imagens, o que se usa atualmente sao os métodos de repre-
sentagao através de dicionarios visuais, apresentados inicialmente por Sivic & Zisserman
[2003] e Csurka et al. [2004]. Entretanto, esses métodos carecem de informagao espacial
sobre a disposi¢ao dos objetos [Lazebnik et al., 2006|, e também deixam de lado infor-
magoes sobre o significado semantico desses objetos. Do ponto de vista da informacao
espacial, o assunto tem sido explorado constantemente na literatura, sendo provada a
sua utilidade |Lazebnik et al., 2006; Boureau et al., 2010; Perronnin et al., 2010; Avila
et al.,, 2011]. Em contrapartida, a informagao seméntica agregada aos objetos ainda
é pouco abordada |Russell et al., 2009; Zhang et al., 2010|, mas pretendemos mostrar
adiante que ela é de vital importancia no avanco do estado da arte da classificacao de

imagens.

6.2 Meétodo Piramides Espaciais Semanticas

A técnica SPM, vista na Se¢ao 5.1.2, atenua a falta de informacao espacial na represen-
tacao por dicionarios visuais, numa tentativa de relacionar a ocorréncia de descritores
locais com determinadas regioes da imagem, a partir da representacao global feita pe-
los BoW, o que tem resultado em avancos na classificagao automatica de imagens em
grandes bases de dados [Perronnin et al., 2010]. Por outro lado, a associagao de regides
da imagem com conceitos seméanticos produz bons resultados na identificacao e clas-
sificacao de imagens, como foi discutido na Segao 5.3.2. Esta secao pretende, entao,
delinear a uniao das duas técnicas: SPM e segmentacao semantica de imagens.

A principal diferenca do método proposto para o SPM tradicional é a forma como
os niveis da piramide de BoWs sao construidos: na SPM tradicional, usam-se niveis
hierarquicos fixos, que nao sao adaptados aos dados e nao estao necessariamente relaci-
onados ao conteiido da imagem. Dessa forma, nos trabalhos encontrados na literatura

ocorre, no maximo, a alteracao das divisoes feitas, ou seja, ao invés da divisao tradici-
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onal dos niveis da piramide (imagem inteira no primeiro nivel, quadrantes de mesmo
tamanho no segundo nivel e reparticionamento dos quadrantes em novos quadrantes no
terceiro nivel) [Lazebnik et al., 2006], adotam-se os dois primeiros niveis originais e o
terceiro nivel com trés divisdes horizontais ou verticais da imagem [Avila et al., 2011].

A técnica de Piramides Espaciais Seméanticas ou SSP, por sua vez, relaxa essas
restrigoes, possibilitando uma melhor adequacao das regioes a aplicagao alvo. Além
disso, como as regioes passam a ser escolhidas de acordo com o objeto que representam
na imagem, elas passam a ter um significado seméntico. Sendo assim, cada objeto
de interesse deve ser delimitado por uma regiao e, de acordo com a quantidade de
ocorréncias de cada um desses objetos dentro da imagem, obtém-se uma representacao
final que naturalmente terd um peso maior para objetos de maior frequéncia.

Na pratica, a técnica consiste na definicao de areas retangulares representando
as regioes de interesse na imagem, que recebem roétulos de acordo com os objetos
delimitados. Dessa forma, cada imagem tem um mapa associado a ela que seré usado
na construgao das SSP.

A segmentacao e anotacao dos objetos pode ser feita manualmente, como sugerido
por Shalunts et al. [2012a], empregando-se alguma técnica de segmentagao automaética,
como proposto por Sivic et al. [2005] e Zhang et al. [2010], para posterior anotagao por
usuarios ou, ainda, usando em conjunto técnicas de segmentacao de imagens e transfe-
réncia de anotagoes para anotagao automatica dos objetos identificados [Snavely et al.,
2006; Liu et al., 2009]. Entretanto, sabe-se que qualquer uma das trés técnicas esta
sujeita a erros, visto que a primeira envolve a acao direta de usuérios, a segunda preveée
uma segmentacao automéatica das cenas visando uma reconstrugao tridimensional, per-
mitindo ao usuario realizar anotagoes em regioes das imagens que sao transferidas
para outras imagens onde as regies estao presentes [Snavely et al., 2006], e a terceira é
baseada na segmentacao e anotagoes automaticas e, apesar de usar um modelo nao pa-
ramétrico de analise da cena, falha ao se deparar com objetos para os quais as amostras
de treino sao escassas [Liu et al., 2009].

Na construgao da representacao da imagem, ao invés de se usar a divisao em
niveis hierarquicos, a técnica de Piramides Espaciais Seméanticas emprega as regides de
interesse detectadas para construir os vetores de caracteristicas de nivel intermediario
que irao representar as imagens. Para isso, sao montados histogramas visuais para
cada tipo de objeto presente na base de dados e detectado na imagem, usando-se a
soma das ocorréncias no caso de repetigoes do mesmo objeto. A concatenacao dos
histogramas do objeto para formar a representacao da imagem ocorre de forma direta,
sem ponderacgao, devendo-se manter a ordem da concatenagao para todas as imagens,

garantindo-se, com isso, que objetos de mesma natureza sejam comparados, a exemplo
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Entrada:
DB : base de dados de descritores,
Dipg : descritores da imagem,
Ring : regioes detectadas na imagem,
Ryipo © tipos de regioes,
Dic : dicionario visual
Saida: Rep;y,, : vetor 1 x (|Dic| x |R|) representando a imagem
//Quantizacao dos descritores por regiao.
para todo r € R;,,, faca
hy < Criar Histograma(r, DB, Dic);
/ /Regularizagao dos histogramas pela aplicagao da média sobre a regiao.
//|r| denota o nimero de pontos dentro da regiao.
hy < h./|rl;
fim
//Uniao das regioes de mesmo tipo.
para todo 1, € Ry, faca
10 para todo h, € R;,, faca
11 se Tipo(h,) == 14y, €ntao
12 ‘ h =h + h,

13 fim

© 00 N O Ok W N

Ttipo Ttipo

14 fim

15 fim

16 //Concatenacao dos histogramas de cada regiao.
17 para todo 71y, € Ry, faca

18 | Concatena(Reping, hr,,, );

19 fim

20 retorna Repin,
Algoritmo 2: Piramides Espacial Seméanticas

do que ocorre com as regides hierarquicas do método SPM [Lazebnik et al., 2006]. Apos
a concatenacao, o vetor final que representa a imagem é normalizado, empregando-se
a norma ;. Essa montagem seméantica da piramide gera representacoes esparsas das
imagens, o que contribui para o aumento das taxas de classificacdo [Boureau et al.,
2010].

Como forma de ilustrar a montagem das piramides seméanticas e sua comparacao
com o método SPM, vamos usar um pequeno exemplo onde a imagem de treinamento
é formada por 16 pixels e duas classes, como visto na Figura 6.1a, e sua imagem
correspondente, usada para teste, é proveniente do padrao original rotacionado em 90°,

como visto na Figura 6.1b.

Sem prejuizo da generalidade, vamos considerar o descritor de cada pixel como

sendo o valor correspondente & cor presente no pixel, nesse caso 0 para a cor preta e
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(a) (b)

Figura 6.1: Exemplo da comparacao da representacao por dicionarios visuais do padrao
usado para treinamento, visto & esquerda, e da versao rotacionada em 90° do mesmo
padrao, vista a direita

1 para a cor branca, e o dicionério visual como sendo Dic = {0,1}. Sendo assim, as
regioes consideradas para a montagem das SSP serao os quadrados brancos e pretos,
formados, cada um, por quatro pixels. Apods a contagem da ocorréncia das palavras

visuais na Figura 6.1a, o descritores da imagem pelas SSP, sem normalizacao, serao

dados por
no = |88,
ny, = |80],¢
ny, = [08].

sendo o primeiro valor referente & ocorréncia da palavra visual 1 e, consequentemente, o
segundo valor referente a outra palavra visual considerada. Observa-se que a represen-
tagao da Figura 6.1b pelo mesmo método seré idéntica a primeira, ou seja, o descritor
formado pela concatenagao das regioes e posterior normalizagao, para as duas imagens
da Figura 6.1 seré d = [0,25 025 025 0 0 025

Agora, considerando os mesmos descritores e dicionério visual, vamos elaborar
a representagao das mesmas imagens pelo método SPM. Inicialmente, para a Figura

6.1a, o descritores dos niveis serao dados por

no = (88|,
ny = 40044004],6
Ny = 10101010010101011010101001010101].

O descritor final sera a concatenacao desses vetores, que nesse exemplo serao

considerados sem normalizacao e sem ponderagao. Ja para a Figura 6.1b, os descritores
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dos niveis das SPM passam a ser

no = [88].
ny = 04400440},6
Ng = 01010101101010100101010110101010].

E possivel perceber que, na representacio das imagens da Figura 6.1 pelas tradi-
cionais SPM, os descritores finais de cada uma das imagens, gerados pela concatenagao
dos niveis, sao maiores que aqueles produzidos pela representagao por SSP e, também,
sao diferentes. Ou seja, o simples fato de uma imagem estar rotacionada em relacao a
outra faz com que sejam gerados descritores distintos para as SPM, enquanto que os

descritores gerados pelo novo método se mantém os mesmos.

Em relacao ao tamanho do vetor gerado pelas codificacoes SPM e SSP, ele esté
relacionado com as quantidades respectivas de divisoes e regioes consideradas. No
caso do exemplo da Figura 6.1, o vetor gerado pela codificagao original proposta para
o método SPM contém 1 + 4 + 16 divisoes, ao passo que, para o método SSP, sao
empregadas apenas duas regioes. Dessa forma, na codificacao SSP cada imagem é
associada a um vetor de caracteristicas de tamanho |Regides| x |Dicionario|, sendo
Regioes o conjunto de objetos ou regides observadas para a codificacao e Diciondrio o
conjunto de palavras visuais. Assim, independentemente da quantidade de ocorréncias
dos objetos dentro da imagem, o vetor de caracteristicas tem sempre o mesmo tamanho,
visto que todas as respostas encontradas para um determinado tipo de objeto sao
acumuladas em um tnico segmento do vetor completo, pelo somatério das respostas a

cada palavra visual (Algoritmo 2).

Nos trabalhos sobre classificagao de estilo arquitetonico discutidos na Secao 5.3.1,
observa-se, predominantemente, a utilizacao da técnica BoW na codificacao das ima-
gens submetidas ao processo de classificagdo [Shalunts et al., 2011, 2012a,b]. Entre-
tanto, ha a aplicacao, também, de modelos nao-paramétricos de classificacao, como
o NBNN [Mathias et al., 2011]. Portanto, percebe-se que, até o momento, nao ha a
utilizacao das piramides espaciais, SPM ou SSP, nesse tipo de aplicacao, sendo uma
originalidade deste trabalho. Principalmente no que diz repeito a proposta de uso das
SSP, constata-se sua validade para os trabalhos citados anteriormente, uma vez que
em alguns deles ha a delimitagao de regioes, como pré-processamento da classificacao,

a exemplo do que ocorre no protocolo discutido aqui.

O diagrama de funcionamento do método pode ser visto na Figura 6.2. Inicial-

mente, cada imagem do conjunto de treinamento tem seus descritores extraidos pelo
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SIFT e a partir de todos os descritores gerados é selecionado aleatoriamente um certo
numero de descritores para servirem de dicionério visual. Paralelamente a selecao do
dicionario visual, regioes de interesse sao delimitadas nas imagens para auxiliar na
quantizagao dos descritores. A assinatura de cada imagem comeca a ser construida
pela geracao dos histogramas de ocorréncia das palavras visuais dentro de cada regiao,
sendo que as contagens para regioes semelhantes sao somadas, posteriormente, em um
dnico histograma para aquele tipo de regiao. Os histogramas de cada tipo de regiao sao
concatenados juntamente com o histograma da imagem completa (BoW tradicional),
formando um tnico vetor para a imagem que €, em seguida, normalizado, finalizando
a construgao da assinatura da imagem. As assinaturas das imagens de treinamento
sao submetidas ao SVM para criar o modelo de treinamento que servird para predizer
a classificacao de uma imagem de teste cuja assinatura é gerada conforme os passos
citados anteriormente.

Na Secao 7.3 o novo método Piramides Espaciais Seméanticas é aplicado na clas-

sificacao do estilo arquitetonico de fachadas de cidades histéricas.

SIET Vocabulario

Descritores Selegaord_o }_.
Visual

JI-LJI-LJI-LJl-LlI-L

Objeto 1  Objeta 2 Objeto 3 B o Objeto N

Codificacao /

Piramides Espaciais
Semanticas

Treinamento
SVM

Predicédo da
Classe

Imagem de
Pesquisa

Figura 6.2: Novo Método Piramides Espaciais Seméanticas
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6.3 Consideracoes

Apos a formalizagao da recuperacao de informagao visual na classificacao de imagens,
foram discutidas as principais contribuigoes deste trabalho.

Para a classificacao de imagens, é apresentada uma nova forma de codificagao dos
descritores, baseada em regides seméanticas e dicionarios visuais. A codificagao SSP
proposta inclui informagoes nao utilizadas na técnica SPM [Lazebnik et al., 2006]. As
principais vantagens do uso da nova técnica sao uma maior robustez das representacoes
geradas em relagao a transformagoes afins nas imagens e a dependéncia dos vetores
gerados em relacao as regioes consideradas, ou seja, quanto menor a quantidade de
regioes, mais compacto é o vetor. Caso contrario, um maior niimero de regioes leva a

um vetor maior e, consequentemente, mais esparso.



Capitulo 7

Experimentos

Neste capitulo, é apresentado o protocolo experimental adotado para a classificacao
de estilos arquitetonicos empregando representagoes por SSP e SPM das imagens, em
bases de dados de cenas urbanas. Ao final, os resultados obtidos sao detalhados e

discutidos.

7.1 Protocolo Experimental

A seguir, é descrito o critério empregado para definir as divisoes das Piramides Es-
paciais (SPM) e das Piramides Seménticas (SSP), escolher os dicionérios visuais em-
pregados e selecionar as imagens para compor os conjuntos de treinamento e teste dos

experimentos.

7.1.1 Classificacao de Imagens por Estilos Arquitetonicos

A aplicacao da classificacao de estilos arquitetonicos em imagens foi realizada, inicial-
mente, através das Piramides Espaciais Seméanticas (SSP). Primeiramente, as imagens
sao separadas em dois conjuntos distintos, chamados de conjunto de treinamento e
teste. Em seguida, cada imagem foi descrita da forma convencionada na literatura
relacionada a classificagao de imagens, que prevé a escolha de uma grade fixa de pon-
tos, aos quais sao associados vetores de caracteristicas. Sendo assim, foi aplicado o
algoritmo SIFT, usando-se uma grade 8 x 8 de pixels.

A partir dos descritores gerados para as imagens do conjunto de treinamento, um
dicionario visual é escolhido aleatoriamente. Nos experimentos realizados, a quantidade

foi fixada em 4000 descritores; quantidade esta empregada em diversos trabalhos da
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literatura e que se mostra suficiente para grandes bases de dados, como as usadas por
Kléser et al. [2010], Perronnin et al. [2010] e Avila et al. [2011].

Simultaneamente, pela intervencao de usuarios, todas as imagens da base sao
avaliadas para a delimitacao de regioes de interesse contendo os objetos considerados
na classificacao do estilo arquitetonico, que no caso deste trabalho sao: porta, janela,
porta-balcdo, telhado e fachada (ver Secao 7.2).

Para a segmentacao dos elementos arquitetonicos, as imagens da base de dados sao
distribuidas entre voluntarios que sao incumbidos de delimitar as regides envolvendo
os elementos arquitetonicos citados anteriormente. O software utilizado é o GIMP,
que permite a geracao de um codigo HyperText Markup Language (HTML) com a
localizagao das regioes marcadas. Posteriormente, os arquivos HTML, um para cada
imagem, sao convertidos em um arquivo de texto contendo a quantidade de regioes
detectadas, o nimero de elementos e, para cada regiao, sua identificagao (porta, janela,
porta-balcao, telhado, fachada) e sua localiza¢ao dentro da imagem.

A codificacao das imagens ocorre pela quantizagao dos descritores contidos den-
tro de cada regiao selecionada e posterior concatenacao dos histogramas para cada
um dos elementos arquitetonicos. Antes disso, regides quantizadas para o mesmo ele-
mento arquitetonico sao representadas pela soma de seus histogramas. O passo final
da codificacao consiste na normalizacao do vetor usando a norma /5.

Os vetores gerados para o conjunto de treinamento sao submetidos, entao, ao clas-
sificador SVM, empregando-se a validagao cruzada com cinco dobras ou divisoes(folds)
para se determinar o melhor valor para C (ver Sec¢ao 5.2), usando um kernel linear.

Finalmente, as imagens de teste sao codificadas segundo o mesmo protocolo se-
guido para as imagens de treinamento e usando o mesmo dicionario visual. Os vetores
gerados para cada imagem sao submetidos ao classificador para a predigao da classe a
que pertencem e afericao da taxa de classificagao.

Com o objetivo de validagao da codificagdo proposta, a mesma classificagao foi
realizada por meio da representacao das imagens pelo método SPM. Entretanto, para
uma comparacao mais justa entre os métodos, os descritores SIFT das imagens e o
dicionario visual sao os mesmos empregados na codificagdo pela técnica SSP. Cada
imagem da base de treinamento é codificada para ser representada por um vetor cons-
truido a partir da quantizagao dos descritores segundo o dicionario visual escolhido e
os seguintes niveis da piramide espacial: (i) a imagem completa (BoW tradicional [La-
zebnik et al., 20006]); (ii) divisdo da imagem em trés faixas horizontais idénticas; e (iii) a
imagem dividida em quatro partes iguais. O objetivo do segundo nivel, diferente da di-
visao original apresentada por Lazebnik et al. [2006], é estabelecer, aproximadamente,

as divisoes entre céu, construcao e nivel da rua. Os segmentos de vetor construidos para
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cada regiao sao ponderados e posteriormente concatenados, conforme a técnica origi-
nal. As etapas de treinamento e predi¢ao da classificacdo seguem as mesmas diretrizes
do método SSP.

A proxima secao trata das principais caracteristicas das fachadas barrocas, em-

pregadas na avaliagao da classificagao SSP.

7.2 Barroco Mineiro

Nesta se¢ao, expomos as principais caracteristicas do estilo Barroco desenvolvido no
estado de Minas Gerais, justificando a escolha dos elementos arquitetonicos empregados
na classificacao das imagens obtidas na cidade de Ouro Preto.

Segundo Avila et al. [1996], o estilo arquiteténico Barroco, além de sua abran-
géncia em outras areas como musica e literatura, confunde-se com a historia brasileira
e, principalmente, com a do estado de Minas Gerais. Ressalta-se a expressao desse
estilo nas igrejas catolicas presentes em cidades como Tiradentes, Sao Joao del Rei,
Mariana e Ouro Preto mas, também, na constituicao urbanistica dessas cidades, onde
¢ mantida, até os dias de hoje, com maior integridade e coeréncia, na cidade de Ouro
Preto. Para isso, destacam-se a forte influéncia do ciclo do ouro e o fato dessa cidade
ter sido capital do estado por um século.

No que tange as fachadas das edificagoes erigidas em estilo barroco, de Mello
[1985| destaca sua horizontalidade, realgada por grandes beirais nos telhados e a dis-
tribuicao equilibrada das janelas, no caso de casas construidas em lotes maiores, ¢ a
construcao de sobrados, com fachadas coladas umas as outras, no caso de constru-
¢oes feitas em terrenos menores. Em relagao aos sobrados, percebe-se a ocorréncia das
sacadas, ou balcoes, e dos telhados arrematados de beirais com cimalhas. Algumas
variacoes desses importantes elementos das fachadas barrocas podem ser vistas nas
Figuras 7.1, 7.2, 7.3 e 7.4.

Sendo assim, optou-se pela selegao de cinco regioes para a codificacao das imagens
pela técnica SSP: porta, janela, porta-balcao, telhado e fachada. Os resultados dos

experimentos podem ser vistos na préxima secao.

7.3 Resultados da Classificacao de Estilos

Arquitetonicos

Na classificacao dos estilos arquitetonicos para a base de dados de Ouro Preto, notada-

mente, neste experimento, os estilos barroco e moderno, empregaram-se as Piramides
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CIMALHA

Figura 7.1: Acabamento tipico dos telhados das residéncias barrocas. Extraido e adap-
tado de Avila et al. [1996|

Espaciais (SPM) |Lazebnik et al., 2006] ¢ as Piramides Espaciais Seménticas (SSP),
sendo esta tltima proposta deste trabalho (Secdo 6.2). Apresentamos, também, & guisa
de baseline, o resultado utilizando os bags of words (BoW) simples, sem informagao

espacial.

Utilizamos uma base de 1000 imagens anotadas a partir da base de imagens de
Ouro Preto, que chamamos de OP1K. Para evitar a contaminag¢ao dos conjuntos de
treino e teste, em todos os casos, os conjuntos foram amostrados de imagens das ca-
meras laterais em lados opostos (correspondendo as fachadas do lado par e do lado
impar das ruas). Para avaliar a variabilidade devida & escolha das imagens, execu-
tamos cada experimento em 20 rodadas, selecionando, a cada rodada, dois conjuntos

desbalanceados de treinamento e teste com, respectivamente 500 e 200 imagens.

Dada a restricao de se usar as cameras laterais em lados opostos para a constitui-
¢ao dos conjuntos de treinamento e teste, para evitar a contaminagao desses conjuntos,
foi constatada a seguinte quantidade de imagens: Camera 1 — 383 fachadas barrocas e

302 modernas —, e Camera 2 — 117 fachadas barrocas e 198 modernas. Sendo assim,
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Figura 7.2: Exemplos de janelas e porta-balcao (canto inferior esquerdo) comuns nas
construgoes barrocas. Extraido e adaptado de Avila et al. [1996]

SACADA CORRIDA

Figura 7.3: Exemplos de sacadas e balcoes presentes nos sobrados do periodo colonial
barroco. Extraido e adaptado de Avila et al. [1996]

foram escolhidas, aleatoriamente, 250 fachadas barrocas e 250 modernas da Camera 1
para composi¢ao do conjunto de treinamento, a cada rodada, e 100 fachadas barrocas

e 100 modernas para o conjunto de teste, a cada rodada também.

Extraimos das imagens, convertidas para escala de cinza, os descritores SIFT e,
a partir das imagens de treinamento em cada experimento, selecionamos um codebook
de 4000 descritores. O codebook foi entao utilizado para criar a representagao de nivel-

médio das palavras, em trés modalidades:
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Figura 7.4: Estilos de acabamento de portas e janelas barrocas.. Extraido e adaptado
de Avila et al. [1996]

e Bags of words (BoW), obtidos por hard-assignment e sum-pooling. Isso corres-
ponde a criar histogramas de contagem das palavras visuais, considerando cada

descritor local como representado pela codeword mais proxima no codebook;

e Piramides Espaciais (SPM), obtidas criando um bag of words como acima, para 3

niveis de piramide: a imagem inteira, trés faixas horizontais, e quatro quadrantes;

e Piramides Espaciais Seméanticas (SSP), obtidas criando um bag of words como
acima, para a imagem inteira e para as regioes correspondendo a: fachada, te-

lhado, porta, janela e porta-balcao;

Ao final, todas as representacoes foram normalizadas usando a norma /;.

Os resultados dos experimentos podem ser conferidos na Tabela 7.1. No topo
da tabela estao as acuracias médias de classificagao das trés técnicas, bem como os
intervalos de confianga para o« = 0,05. Apesar de os intervalos de confianga se cruzarem,
um teste-t pareado de uma cauda mostra que a diferenca entre o SSP e o SPM é
significativa (p-value = 0,01). A diferenca entre o SSP e o BoW &, portanto, também
significativa (p-value = 0,0008), mas a diferenga entre o SPM e o BoW falha no teste
de significancia (p-value = 0,20).

A segunda parte da tabela explora como os resultados do SSP sao afetados por
perturbagoes induzidas na segmentacao manual. Introduzimos dois tipos de pertur-
bagao: a remogao aleatoria de regides segmentadas (correspondendo ao erro de “néo
deteccao” de regioes), e a introdu¢ao de um ruido Gaussiano nas coordenadas do re-
tangulo que delimita a regiao (correspondendo a uma perda de precisao na delimitagao
correta da regidao). A delegao de 15% corresponde a deixar de detectar quase 1 regiao a
cada 6, o que pode ter impacto severo na representagao se a regiao perdida for a tnica

daquele tipo na fachada (por exemplo, perda do telhado, ou perda da tnica porta de
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uma fachada). Para o ruido Gaussiano, escolhemos um desvio padrao de 40 pixels, o
que corresponde a uma flutuacao bastante consideravel nas coordenadas dos elementos,
lembrando que o tamanho total da imagem ¢é de 1024 x 768 pixels, e que as dimensoes
lineares tipicas de um elemento como uma porta ou janela seriam de algumas dezenas
de pixels.

Os resultados mostram, porém, que o SSP é extremamente robusto ao ruido
— indicando que mesmo uma segmentacao grosseira permitiria obter bons resulta-
dos. De fato, os nimeros obtidos pelo algoritmo com a perturbacao de ruido sao até
mesmo ligeiramente melhores que o SSP sem ruido (mas a diferenga nao é significa-
tiva, p-value = 0,12) e mantém uma diferenga significativa para o método SPM, com
p-value = 0,0008. A ligeira melhora tanto se explica pela flutuacgao aleatoria como pelo
fato de que o treinamento com as regioes perturbadas pode melhorar ligeiramente a
capacidade de generalizacao do modelo.

O SSP é, porém, muito mais sensivel a delecao de regioes. A perda de acuracia
é significativa tanto no caso de dele¢oes apenas quanto no caso de dele¢oes com ruido,
e o teste-t pareado com o SSP sem perturbagoes mostra p-values respectivos de 0,014
e 0,029. Nesses dois casos, a diferenga entre o SSP e a SPM nao é mais significativa
(p-values respectivos de 0,13 e 0,15).

Esses resultados sugerem que o tratamento de regioes nao detectadas é critico para
o bom funcionamento do SSP. Regides importantes que nao sejam detectadas (como
os casos que citamos acima) deveriam ser tratadas como missing-values, necessitando
portanto do tratamento estatistico adequado. Na implementagao atual, se uma dessas
regides criticas desaparece (por exemplo, a tdnica porta da fachada), o componente

correspondente do vetor ficara vazio, perturbando consideravelmente a representacao.

7.4 Analise dos Resultados

Para a classificacao automatica de imagens em classes, foi proposta uma nova forma
de representagao, baseada em dicionarios visuais, que estende o conceito da divisao
de imagens em niveis, do método SPM. A incorporacao das regides seméanticas, pela
técnica SSP, no processo de codificagao das imagens, foi avaliada na separacao entre
imagens barrocas e modernas na cidade de Ouro Preto.

A classificacao estilistica de fachadas realizada na base de dados OP1K pelo mé-
todo SSP superou a técnica SPM [Lazebnik et al., 2006], se mostrando adequada a
classificacao de fachadas barrocas e modernas. O ganho médio de acurécia da classi-

ficacao do método SSP em relacao ao SPM ficou em torno de 1,13 ponto percentual.
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Tabela 7.1: Comparagao das taxas de classificacao para as técnicas SSP, SPM e BoW, e
das as taxas alcancadas apos a insercao de perturbacgoes nas regioes semanticas usadas
pela técnica SSP. Os intervalos de confianca sao dados para a = 0,05.

Valores de Referéncia

Codificacao Acuracia
BOW 92,80% =+ 0,61%
SPM 93,00% =+ 0,78%
SSP 94,13% 4+ 0,89%

SSP + Perturbagao Acuracia
Nenhuma 94,13% 4+ 0,89%

Delecao 15% 93,50% + 0,95%
Ruido o = 40 94,38% =+ 0,90%
Ambas 93,40% = 0,96%

Ganhos proximos dos extremos da escala (0 ou 100%) sdo consideraveis porque a es-
cala percentual nao é linear. Assim, a melhoria provida pelo SSP corresponde a passar,
aproximadamente, de um erro a cada 14 imagens classificadas, para um erro a cada 17

imagens classificadas.

Além disso, foi testada a robustez da técnica proposta através da perturbacao das
regioes anotadas para as imagens. A robustez as perturbagoes das regioes abre espaco
para que, no futuro, a descoberta das regices seja feita de forma automatica. O bom
funcionamento do SSP, entretanto, exigira um melhor tratamento das regioes porven-
tura nao detectadas, possivelmente através das técnicas de tratamento em aprendizado

estatistico dos missing-values.

7.5 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentado o protocolo experimental usado na classificacao de
estilos arquitetonicos, aplicado em bases de imagens contendo fachadas de cidades
historicas.

Antes dos experimentos de classificacao estilistica, uma breve caracterizacao do
estilo barroco mineiro foi usada para justificar a escolha das regioes empregadas na

codificacao pela técnica SSP.

A partir disso, os resultados da classificacao de estilos arquitetonicos pelas técni-

cas SSP e SPM [Lazebnik et al., 2006] foram apresentados e foi realizada, ainda, um
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avaliacao da robustez da codificagao SSP proposta, através da introducao de pertur-

bacoes nas regioes anotadas.
Finalmente, os resultados obtidos foram discutidos e desdobramentos futuros da

pesquisa foram enderecados.






Capitulo 8

Conclusoes

A busca e classificacao em grandes bases de imagens, incluindo as do tipo street-view,
demandam a criagao de solugoes automatizadas, ja que o tratamento manual desses

dados é inviavel.

A solugao passa pela extracao de caracteristicas, através dos descritores de ima-
gens. As melhores solugoes hoje disponiveis aliam o poder de discriminagao dos chama-
dos descritores locais, a compacidade e capacidade de generalizacao das representacoes

globais, agregadas, no modelo que ficou conhecido como bags of (visual) words.

Neste trabalho, abordamos o problema de recuperacao de uma cena especifica
em bases de street-view. A recuperagao de uma cena, objeto ou imagem especificos &,
usualmente, a tarefa em que o uso de descritores locais apresenta a maior efetividade.
Entretanto, no caso das bases de street-view, a efetividade é impedida pela presenca
de uma grande quantidade de descritores espirios, gerados por zonas altamente tex-
turizadas, notadamente a vegetagao e as sombras projetadas por esta, mas também
elementos de fachada e calcamento na presenca de iluminacao rasante. Neste trabalho
propusemos aliviar o problema pela filtragem desses descritores espurios através de

uma abordagem nao-supervisionada.

Isso nos levou a estudar a clusterizagao nos espagos de caracteristicas multimidia,
que sao desafiadores devido & alta dimensionalidade. Concentramo-nos nos métodos
chamados de clusterizacao em subespago, que sao capazes de encontrar agrupamentos
significativos em subconjuntos das dimensoes, sendo, entao resistentes ao problema da
perda de contraste das distancias no espaco de todas as dimensoes. Propusemos uma
técnica que alia a efetividade da familia dos agrupamentos baseados em mean-shift a
rapidez dos métodos de votagao, como o FINDIT, transpondo a agressiva, porém cuida-

dosamente controlada subamostragem utilizada nos tltimos aos primeiros. O algoritmo
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Enhanced Mean-Shift for Subspace Clustering (E-MSSC) proposto se mostrou até 60
vezes mais rapido que o método nao-otimizado, com perda moderada de precisao.

Essa perda se tornou tanto mais irrelevante, quanto notamos que para nossa
aplicagao especifica, os resultados da identificacao de cenas apos a aplicacao do método
E-MSSC superaram aqueles obtidos com os algoritmos MSSC e FINDIT. Isso nos faz
relembrar que a informagao codificada pelos descritores ja é, em si, intrinsecamente
aproximada, e sujeita a um componente de erro aleatério nao desprezivel. Dessa forma,
em se tratando de descritores multimidia, a insisténcia em técnicas exatas faz pouco
sentido.

A técnica de separagao de descritores, empregando aprendizagem nao-
supervisionada, seguida do casamento de imagens, se mostrou eficaz e ofereceu, nos
experimentos feitos, uma melhora significativa na acuracia da identificagdo de cenas
dentro de uma base de dados de cenas urbanas. Apesar disso, esbarramos numa limi-
tacao essencial da técnica nao-supervisionada, que ¢é a escolha dos clusters a considerar
e daqueles a descartar: essa escolha exige, intrinsecamente, o exame dos resultados, e
precisa ser feita por uma etapa posterior, supervisionada.

A segunda aplicacao-chave abordada nesse trabalho diz respeito a classificacao
automatica de imagens, especificamente no que toca a identificagao de estilo arqui-
tetonico em bases de street-view. Para essa aplicagao, apresentamos uma extensao do
modelo de bags of visual words que leva em conta regides semanticamente relevantes,
responsaveis por destacar objetos importantes na definicao da classe a qual a imagem
pertence. Essa nova técnica de representacao de imagens, Semantic Spatial Pyramids
(SSP), inspirada no método Spatial Pyramids Matching (SPM), foi aplicada em duas
bases de imagens da cidade de Ouro Preto-MG, visando a identificacao do chamado
estilo "Barroco Mineiro", mostrando-se bastante promissora.

Apesar do sucesso da metodologia de classificagao de imagens desenvolvida, ainda
permanecem os desafios de se otimizar a descoberta e anotacao das regioes seméanticas,
que podem ser feitas através de algoritmos de segmentacao encontrados na literatura e
aprendizagem supervisionada, além da aplicagao da metodologia em bases de dados da
literatura, das quais, algumas oferecem, inclusive, regioes delimitadas e anotadas para

avaliacao das técnicas de classificagao.

8.1 Trabalhos Futuros

O estudo da etapa supervisionada da filtragem de descritores, especialmente no que toca

a capacidade de generalizacao da escolha dos clusters de um conjunto de aprendizado
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relativamente modesto para uma grande base de descritores ¢ um alvo imediato da
continuidade desse trabalho. A passagem ao universo supervisionado exige, entretanto,
cuidados especiais, de forma a nao haver contaminagao indireta entre os conjuntos de
treino e teste (pois imagens diferentes nas bases de street-view podem conter a mesma
fachada, em parte, ou em todo). Essa foi uma das dificuldades, alids, enfrentadas
durante a execugao dos experimentos da classificacao estilistica, mas aqui consideramos
que tomar imagens de lados opostos da rua bastava para sanitizar as ameagas de
contaminacao, pois a presenca de porc¢oes comuns relativamente modestas de objetos
irrelevantes (carros, postes, partes do calgamento, objetos do fundo, etc.) nao chega a
ser um problema, ja que estamos interessados na classificagao das fachadas como um
todo. Na tarefa de classificacao dos descritores individuais, entretanto, parece-nos que
os cuidados contra a contaminagao cruzada devem ser mais estritos.

As duas técnicas propostas, o E-MSSC e as Semantic Spatial Pyramids, encon-
tram aplicabilidade potencial em muitas outras tarefas além das imagens de street-view.
Em trabalhos futuros gostarfamos de avaliar o E-MSSC em tarefas gerais de clusteri-
zagao em alta dimensionalidade, para uma gama mais ampla de aplicacoes em bases
reais e sintéticas, em que o MSSC ou o FINDIT se aplicam.

Gostarfamos também de avaliar as SSP em diferentes tipos de imagens em que
seja possivel encontrar diferentes regioes semanticamente relevantes claramente demar-
cadas. Acreditamos que na area de imagens médicas ha uma grande oportunidade de
contribuicao, pois sao imagens em que a aparéncia de zonas bastante especificas é de
enorme importancia para a interpretacao e auxilio ao diagnostico, e o grosseiro re-
corte das Piramides Espaciais comuns possivelmente nao baste para codificar todas as

nuances necessarias.

8.1.1 Cidades Histéricas Mineiras

Futuramente, serao construidas bases de dados para cada uma das outras cidades
historicas filmadas: Congonhas do Campos, Sao Joao del Rei e Tiradentes. As imagens
de busca para essas bases serao geradas por um dispositivo mével ou pelo uso de imagens
das filmagens que nao entrarem na base de cenas da respectiva cidade.

As novas bases servirao para validar, também, a aplicacao da metodologia de
representacao de imagens por Piramides Espaciais Semanticas para identificagao dos

estilos arquitetonicos das construgoes.
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Apéndice A
Aquisicao das Bases de Dados

O contexto dessa aquisicao ¢ o Projeto Cidade Virtual' que visa a construcao de um
repositorio de imagens de cidades tombadas como Patriménio Histérico. O objetivo
do projeto é realizar uma documentacao visual dessas cidades pela captura de imagens
street-view e, entao, oferecer uma interface de navegacio e um passeio virtual?. Nesta

secao é discutido o sistema empregado na aquisicao das imagens street—view.

A.1 Sistema de Aquisicio

Inicialmente, idealizou-se o uso de um conjunto de cameras integradas e que fossem
sincronizadas e disparadas automaticamente, uma vez que isso resultaria em uma aqui-
sicao de imagens muito menos trabalhosa. Assim, um sistema composto de seis cameras
foi adquirido, a Ladybug 23, com cada camera capaz de capturar imagens com resolu-
¢ao de 1024 x 768 pixels a uma taxa de 30 quadros por segundo. Além disso, o sistema
promove a compactagao em tempo real do fluxo de video gerado via hardware, inte-
gra esse fluxo de video com coordenadas obtidas por um receptor Global Positioning
System (GPS) e armazena todos os dados em um tnico arquivo de video.
Posteriormente, um sistema veicular foi projetado para prover suprimento de
energia, localizacao através de receptor GPS, integragdo com sistema computacional
e armazenamento adequado para os dados gerados pelas cameras, conforme pode ser

visto na Figura A.1. Foi usada a seguinte relagao de equipamentos:

1. Uma bateria selada de 12V e com capacidade de fornecimento de 40mAh;

1
2

www.npdi.dec.ufmg.br/projects/CidadeVirtual
www.npdi.dec.ufmg.br/projects/viewer
3http://www.ptgrey.com /products/ladybug2/
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2. Um inversor de tensdao 12V /110V para alimentagao dos equipamentos;

3. Um notebook Sony Vaio FZ485U /B equipado com processador Core 2 Duo T8100,
4GB de memoria RAM, placa de video NVIDIA GeForce 8400GT e um PCI-

Ezxpress Card com interface IEEE-1394B para ligacao com a camera Ladybug
2;

4. Um disco externo de 1,5TB para armazenamento dos dados;
5. Um receptor de sinal GPS com interface Bluetooth;

6. Uma camera Ladybug 2 com resolucao de 1024 x 768 pixels e taxa de captura de

30 quadros por segundo.

Figura A.l1: Esquema geral de funcionamento dos equipamentos de filmagem: (1)
Bateria, (2) Inversor de Tensdo, (3) Notebook, (4) Disco Externo, (5) Receptor GPS,
(6) Ladybug 2

Em um primeiro momento, a ideia era conectar ao computador uma unidade de
armazenamento externo com capacidade de 1TB, alimentada pelo inversor e usando
uma interface USB 2.0. Mais tarde, optou-se por customizar uma unidade de arma-
zenamento, montando um disco convencional de 7200 RPM e 1,5TB em um estojo
apropriado. Esse estojo é feito de aluminio e possui exautores ativos, prevenindo,
assim, problemas de superaquecimento.

Por fim, um GPS Bluetooth foi usado para aquisi¢ao de coordenadas geograficas

como entrada para o software da camera. Uma taxa de atualizacao de 5Hz no GPS foi
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suficiente para atribuir marcacao geografica dos quadros do video, ainda mais se for

levada em consideracao a baixa velocidade do veiculo.

A fonte de energia seria, inicialmente, a propria bateria do veiculo usado na cap-
tura das imagens, conectada a um Inversor de Energia 12Vcc/115Vea, com o objetivo
de simplificar o sistema. Entretanto, nos primeiros testes, ficou claro que a bateria do
veiculo nao teria poténcia suficiente para alimentar tantos dispositivos. Sendo assim, o
projeto foi modificado para empregar baterias avulsas, capazes de fornecer até 12Vcc,

40mAh e aproximadamente quatro horas de aquisicao continua de video.

Na montagem do sistema de captura, a parte mais desafiadora foi a colocacao da
camera sobre o teto do veiculo, devido a questoes de vibragao, estabilizagao da imagem
e distribuicao de peso. A solugao adotada foi empregar um rack veicular padrao sobre

o carro e construir um suporte de camera para ser fixado nele e receber a Ladybug 2.

Na Figura A.2, o suporte da camera e sua estrutura sao mostrados. O suporte
foi construido utilizando perfis de aluminio Bosch Rexroth?, escolhidos por serem ex-
tremamente leves e resistentes, evitando, assim, problemas com a distribuicao de peso.
O projeto foi concebido para minimizar a oscilagao da camera e é composto de duas
barras obliquas para inibir movimentos laterais e longitudinais. A barra estabilizadora
longitudinal, com 70 cm de comprimento, é mostrada na Figura A.2a. A barra lateral,
com cerca de 50 cm de comprimento, faz um angulo de 30° com a barra que suporta a

camera e um angulo de 60° com base do suporte (Figura A.2b).

Esse aparato foi testado em campo com sucesso, sendo as vibragoes longitudinais
e laterais minimizadas. As condigoes de teste foram particularmente desafiadoras,
porque as cidades que sao Patrimonios Culturais possuem muitas ruas calgadas com
blocos de pedra bem irregulares. Além disso, havia uma limitagao de velocidade a ser

obedecida para a aquisi¢do das imagens (ver Se¢ao A.2)

A camera foi colocada a, aproximadamente, um metro acima do teto do veiculo,
numa tentativa de manter partes do mesmo fora do campo de visao. Esta distancia foi
obtida empiricamente, com o uso de um tripé sobre uma superficie plana de tamanho
semelhante ao do teto do veiculo. Diversas alturas foram experimentadas até que a

superficie nao aparecesse no video.

Na preparacao final para as filmagens, todos os conjuntos de parafusos e porcas
foram combinados com arruelas de pressao e apertados firmemente para evitar que os

parafusos se soltassem e, consequentemente, que o suporte da camera caisse.

4http:/ /www.boschrexroth.com/business _units/brl/en/produkte/mge/index.jsp
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Figura A.2: Montagem final do equipamento sobre o veiculo: (a) Visao Lateral e (b)
Visao Frontal

A.2 Captura dos Videos

Claramente, nao se esperava que o suporte criado para carregar a camera fosse ca-
paz de eliminar completamente as oscilagoes, da mesma forma que um estabilizador
devidamente projetado para esse fim o faria. Portanto, a ferramenta de estabilizacao
de imagem, disponivel no software que acompanha a Ladybug 2, permaneceu ativada
durante as filmagens. Entretanto, nao se evidenciou oscilagoes no video final, mesmo

sem usar a ferramenta de estabilizacao por software.

Para este trabalho, foi selecionada a cidade historica mineira de Ouro Preto,
tombada como Patriménio Histérico da Humanidade pela Unesco, para descricao do
processo de aquisicao e teste das metodologias de casamento de imagens e classificagao
de estilos arquitetonicos. A estratégia de coleta das imagens foi dirigir pelo centro
historico e também pela periferia da cidade, com presenga de novos bairros (com o
proposito de permitir a comparacao dos estilos arquitetoénicos). Durante o trajeto, o
veiculo se moveu a cerca de 30 km/h enquanto que a interface da camera indicava
uma taxa de captura de 6 quadros por segundo, o que significa que uma imagem
foi capturada a cada 1,39 m, aproximadamente. Para cobrir os cerca de 51 km de

ruas (ocorrendo, inevitavelmente, redundancias nao intencionais devido a topologia da
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Tabela A.1: Dados da filmagem de teste realizada na UFMG

Data Local ~ Volume Quadros Tempo(min) Distancia(km)
10/2009 UFMG 43,8 GB 23.151 64 12,5

cidade), foram gastas 26 horas de filmagem e produzidos 331 GB de dados de video,

com compressao por hardware (ver Tabela A.2).

Ressalta-se que a compressao por hardware do fluxo do video preserva a qualidade
dos quadros, reduzindo o tamanho final de armazenamento dos dados. Mais tarde,
tanto imagens estaticas (usadas neste trabalho) como fluxos de video com um grau
maior de compressao (usados em outras aplicagdes, como a interface de navegagao)

foram extraidos a partir do fluxo de video original de alta qualidade.

No desenrolar das filmagens, a maior dificuldade foi a falta de sinal GPS na regiao
de Ouro Preto, na data planejada para geracao do video. A situacao foi verificada em
um outro dispositivo usado pela equipe, descartando falha do equipamento. A alocagao
de um periodo maior para a realizacao das filmagens poderia resolver o problema,
tornando possivel esperar por condi¢oes meteorologicas favoraveis. Ao contrario do
que se esperava, o consumo de espago nas unidades de armazenamento foi inferior a 1
TB, evitando interrupg¢oes para substituir discos externos, o que pode ser atribuido a

compressao por hardware citada anteriormente.

No més de novembro de 2009 foi realizada uma filmagem para testar o equipa-
mento no Campus Pampulha da UFMG cujos dados podem ser vistos na Tabela A.1 e

o percurso feito na Figura A.3.

Feito isso, foi executada a filmagem na cidade de Ouro Preto-MG, nos dias 22 e
23 de marco de 2010. O fluxo de video foi capturado no formato proprietario da camera,
sem compressao adicional (além daquela feita por hardware). Apesar dos problemas
de sinal encontrados, dados de georreferenciamento foram inseridos manualmente em
momento posterior, permitindo a criacao de mapas de trajeto. O volume de dados
gerado pela captura do fluxo de video é de 2GB/min, tendo sido totalizado em torno
de 331,1GB de dados (Tabela A.2 e Figura A.4).

Numa etapa de pos-processamento, foram selecionados trechos do video, com o
objetivo de diminuir redundéancia, e as imagens foram anotadas manualmente, para
que fossem identificadas as ruas as quais pertencem e permitir a avaliacao automaética

dos resultados obtidos.
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Figura A.3: Percurso da filmagem para teste do equipamento realizada na UFMG

Tabela A.2: Dados das filmagens realizadas para criacao da base de cenas urbanas de
cidades historicas mineiras

Tempo de  Distancia
Volume Quadros Filmagem Percorrida

Data Local (GB) Filmados (min) (km)
22/03/2010 Ouro Preto 331,1 95.357 221 °51,0
08/09/2010 Congonhas do Campo 67,8 23.459 39 9,3
09/09/2010 Sao Joao del Rei 205,8 46.459 130 42,5
10/09/2010 Tiradentes 57,3 13.028 36 10,2

Tendo sido definido esse protocolo de criacao das bases, mais trés cidades foram
filmadas, todas em Minas Gerais: Congonhas do Campo, Sao Joao del Rei e Tiradentes
(Tabela® A.2 e Figuras A.5, A.6 e A.7).

A grande vantagem do procedimento de captura é que ele é totalmente portéavel,
por nao depender do meio de locomocao. Isso significa que ruelas nao acessiveis por

carro podem ser visitadas por uma bicicleta, rebocando um carrinho que contenha o

SEm decorréncia da falta de sinal do GPS na regido durante as filmagens, o valor para a distancia
percorrida em Ouro Preto é estimado.
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Figura A.4: Percurso de um dos trechos da filmagem realizada em Ouro Preto

equipamento e, ainda, interiores de igrejas e museus, por exemplo, podem ser imageados

usando-se um pequeno transporte, empurrado pelo operador do equipamento.
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Figura A.5: Percurso da filmagem realizada em Congonhas do Campo



A.2. CAPTURA DOS VIDEOS 123

- T FTEGA FIANCISCO -
@ e ?'-s‘ Nestor dos Santos Praga R *,
Sk " e . :
r ! " LK ?'"“-i - Praga Dr.
4 3 Antbnio Viegas *
& ot
b " R Alamuro Flor B M Universdade

Federal de Sao

L8
Hokp. N&
das Marchs Sania Casa da Pr

Bt it i bq
H

de Caxias 9,8“

Décimo Primésng M
& hm’“‘“ ™ = Batalhbo de 5
e

das Dores Infantaria Q’}g %ﬂ

e
%
"é% “
_ e 3
ﬁﬂ’ . -
Praca s - Rl %,
..#t“’m'
®
: e i
B g $ "
o
13
ol §
£ © ]
R | .
_ < j — |
fa‘ﬁ!‘ﬁlﬁ' _E;" g t_ ( % "Eﬁl % . Pidag,  Dados cantogedficos £2011 Maglink - Termos de Uso

Figura A.6: Percurso de um dos trechos da filmagem realizada em Sao Joao del Rei
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Figura A.7: Percurso de um dos trechos da filmagem realizada em Tiradentes



Apéndice B

Atividades desempenhadas durante

o Doutorado

O objetivo deste capitulo é relacionar as principais atividades desempenhadas durante
os estudos de doutoramento mas que nao estiveram diretamente relacionadas com a

tese, como coorientagoes, apresentacao de trabalhos e divulgacao na imprensa.

B.1 Coorientacoes

Para o desenvolvimento deste trabalho, diversos alunos de Iniciagao Cientifica foram

co-supervisionados pelo doutorando.

e Anderson N. A. Peixoto — Bolsista de Iniciagao Cientifica do Projeto Cidade
Virtual. Foi o primeiro bolsista do projeto, quando ainda nao havia sido adqui-
rido o equipamento para as filmagens na cidade de Ouro Preto. Sendo assim, o
bolsista foi colaborador no projeto de deteccao de nudez em imagens, ajudando

na implementacao do codigo em Matlab para a realizacao dos experimentos.

e Glauber Martins — Bolsista de Iniciagao Cientifica do Projeto Cidade Virtual.
Além de ajudar nos primeiros testes de captura dos videos, realizou as primeiras
exploracoes na interface proprietaria da camera Ladybug 2, estendendo as APIs
fornecidas pelo fabricante para limitar o campo de visao vertical das imagens e

atuou também no estudo de algoritmos de fusao das imagens das cameras.

e (Cassio E. dos Santos Junior — Bolsista de Iniciacao Cientifica do Projeto Desco-
berta Seméantica em Videos de Cidades Historicas Mineiras — Edital MCT /CNPq
n.212/2010. Atuou em diversas frentes dentro do NPDI, tendo apoiado a pesquisa

125
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sobre os algoritmos de clusterizagao, sendo o responsével pela implementacao do
algoritmo FINDIT a partir do estudo do artigo que apresentou o algoritmo, e con-
tribuiu na portabilidade do c6digo de amostragem da base de dados do FINDIT
para o algoritmo MSSC.

e Eduardo Gomes Filho — Bolsista de Apoio Técnico — Edital MCT/CNPq
10/2010. Cooperou no gerenciamento do NPDI, tendo ajudado na configura-
¢ao das maquinas para autenticacao dos usuarios na rede do DCC, quando da
saida do NPDI do controle do Centro de Recursos Computacionais do DCC.

Responsavel, também, pela manutencao das méquinas do laboratoério.

e Guilherme da Silva Nascimento — Bolsista de Apoio Técnico — Edital
MCT/CNPq 10/2010. Substituiu o bolsista Eduardo na manutencao das ma-
quinas do NPDI.

e Guilherme Leite — Coorientacao de Projeto Orientado em Computagao I e II.
Desenvolveu uma interface de comunicacao entre dispositivos moveis e desktops
para captura de uma imagem pelo primeiro que seria enviada ao segundo para
processamento do algoritmo de identificacao de cenas, cujas respostas retornariam

ao dispositivo inicial para serem apresentadas ao usuéario.

B.2 Apresentaciao de Trabalhos

Dada a afinidade do Projeto Cidade Virtual com a Escola de Belas Artes da UFMG,
houve o convite para que o mesmo fosse apresentado em um seminéario institucional. O
projeto também figurou na apresentacao final do Projeto Orientado em Computagao

do aluno orientado Guilherme Leite.

e Apresentagao da palestra intitulada “Projeto Panoramica Virtual para Cidades
Historicas — Cidade Virtual”, nos Seminarios de Pesquisa em Poés-Graduagao
(Seminar of graduate research). Realizagao: ARCHE e LACICOR. PPGA-EBA-
UFMG — Belo Horizonte-MG, 02 de setembro de 2011.

e Apresentagao, pelo estudante Guilherme Leite, do Projeto Orientado em Compu-
tacao intitulado “Sistema de Recuperagao de Informagao Através de Casamento
de Imagens”. Orientado pelo Prof Arnaldo de Albuquerque de Aratjo e coo-
rientado por Marcelo de Miranda Coelho. DCC/UFMG, Belo Horizonte-MG,

segundo semestre de 2010.
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B.3 Difusio na Midia

Com a visibilidade do Projeto Cidade Virtual, este trabalho encontrou interesse pela
midia destinada ao publico geral, em duas matérias impressas e uma entrevista de
radio.
e Reportagem de capa no Boletim da UFMG, N° 1.737 — Ano 37, de 09 de maio
de 2011,p. 5.

e Reportagem de meia pagina no Jornal Hoje em Dia, Edigao 8.206, de 13/05/2011,
Caderno Minas, p. 24.2

e Entrevista de & minutos & rddio UFMG Educativa no dia 16 de maio de 2011

para o programa Conexoes.?

thttp:/ /www.ufmg.br/boletim /bol1737 /5.shtml

2http:/ /www.hojeemdia.com.br/minas/tour-virtual-em-cidade-historica-de-minas-1.279006

3http://www.ufmg.br /online/radio /arquivos/anexos/MARCELO %20COELHO %20-
%20PROJETO%20CIDADE%20VIRTUAL%20-%2016-05-2011.mp3
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