UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
ESCOLA DE ARTES, CIENCIAS E HUMANIDADES
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

THIAGO KOBASHIGAWA AMORIM

Proposta de um sistema CBIR baseado em ordem

Sao Paulo

2022



THIAGO KOBASHIGAWA AMORIM

Proposta de um sistema CBIR baseado em ordem

Versao corrigida

Dissertacao apresentada a Escola de
Artes, Ciéncias e Humanidades da Uni-
versidade de Sao Paulo para obtencao do
titulo de Mestre em Ciéncias pelo Programa
de Pés-graduagao em Sistemas de Informacao.

Area de concentracao: Metodologia e

Técnicas da Computagao

Orientador: Prof. Dr. Helton Hideraldo
Biscaro

Sao Paulo

2022



Autorizo a reproducéao e divulgacao total ou parcial deste trabalho, por qualquer meio convencional ou
eletrénico, para fins de estudo e pesquisa, desde que citada a fonte.

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca da Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades,
com os dados inseridos pelo(a) autor(a)
Brenda Fontes Malheiros de Castro CRB 8-7012; Sandra Tokarevicz CRB 8-4936

Kobashi gawa Anori m Thi ago

Proposta de um si stema CBI R baseado em ordem /
Thi ago Kobashi gawa Anorim orientador, Helton
Hi deral do Bi scaro. -- Sao Paul o, 2022.

68 p: il.

Di ssertacao (Mestrado em Ci encias) - Programa de
P6s- Graduacao em Si stenmas de | nfornmagdo, Escola de
Artes, C éncias e Hunmni dades, Universi dade de Sao
Paul o, 2022.

Verséo corrigi da

1. CBIR 3D. 2. Extrator espectral. 3. Ml ha. 4.
SPHARM 5. Ordem |. Biscaro, Helton Hideral do,
orient. Il. Titulo.




Agradecimentos

Ao meu orientador, pois sem ele o trabalho simplesmente nao existiria.



Resumo

AMORIM, Thiago Kobashigawa. Proposta de um sistema de CBIR baseado em
ordem. 2022. 68 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) — Escola de Artes, Ciéncias e
Humanidades, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

Em computagao grafica, a recuperacao de imagem por conteido, CBIR (Content Based
Image Retrieval), é um sistema de banco de dados que consiste em receber uma imagem
como entrada e devolver uma lista de imagens similares. As imagens usadas podem ser
modelos tridimensionais, como uma malha, transformando o CBIR em um contexto 3D.
Para avaliar a similaridade entre as malhas, ¢ comum utilizar técnicas de relacoes de
distancias entre as malhas a fim de mapear as mais semelhantes.

Contudo, neste trabalho, medidas de distancia nao tiveram informacao suficiente para ter
uma recuperacao assertiva no CBIR 3D. Feito testes com relagao de ordem, foi possivel
ter uma precisao melhor da recuperacao do conteido. Portanto, o objetivo deste trabalho
é otimizar a fase de comparacao entre as malhas utilizando uma relacao de ordem ao invés
de distancia.

Para realizar as comparagoes, foram utilizadas duas técnicas de extracao das caracteristicas
das malhas: o descritor espectral e o SPHARM (harmonicos esféricos). Para a relacao
da distancia, foram utilizadas a distancia Euclidiana e a de Manhattan. Por fim, para a
relacao das ordens, utilizou-se a ordem lexicogréfica, ordem revlex e uma ordem sugerida,
a ordem lexicografica estendida, que obteve melhor desempenho.

Palavras-chaves: CBIR 3D. Extrator Espectral. Malha. SPHARM. Ordem.



Abstract

AMORIM, Thiago Kobashigawa. Proposed order-based CBIR system. 2022. 68 p.
Dissertation (Master of Science) — School of Arts, Sciences and Humanities, University of
Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

In computer graphics, content-based image retrieval, CBIR (Content Based Image Re-
trieval), is a database system that consists of receiving an image as input and returning a
list of similar images. The images used can be three-dimensional models, such as a mesh,
transforming the CBIR into a 3D context. To assess the similarity between meshes, it is
common to use distance relationship techniques between meshes in order to map the most
similar ones.

However, in this work, distance measurements did not have enough information to have an
assertive recovery in CBIR 3D. By doing tests with order relationship, it was able to have
a better accuracy of content retrieval. Therefore, the objective of this work is to optimize
the comparison phase between the meshes using an order relationship instead of distance.

To carry out the comparisons, it was used two techniques for extracting the characteristics
of the meshes: the spectral descriptor and the SPHARM (spherical harmonics). For the
distance relationship, it was used the Euclidean and Manhattan distances. Finally, for the
order list, we used the lexicographical order, revlex order and an order suggested by the
author, extended lexicographical order, which performed better.

Keywords: CBIR 3D. Spectral Descriptor. Mesh. SPHARM. Order.
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1 Introducgao

Com o crescente aumento e uso de imagens nos ultimos anos, tem se tornado cada
vez mais relevante a recuperacao de imagem por conteido, CBIR (Content-Based Image
Retrieval). Em um sistema CBIR existem quatro elementos: Técnicas para automagao
de extracao dos metadados contendo as caracteristicas primitivas da imagem; interface
para obter os dados de pesquisa feita pelo usuario; métodos para comparar as similarida-
des/diferencas entre imagens e técnicas para indexar e armazenar de forma eficiente os
metadados (WANG, 2001).

Hoje, dada uma imagem de entrada, é possivel recuperar imagens relacionadas de
forma eficiente de um banco de dados de grande escala. Mais especificamente na tltima
década, novos modelos de CBIR, teorias e algoritmos foram estabelecidos (LI; YANG; MA,
2021). Profissionais de area como geografia, medicina, arquitetura, propaganda, design,
moda e publicidade tém a necessidade de recuperar imagens dentro de um repositério, com
o desafio de manter a eficiéncia (WANG, 2001). Apesar de a literatura tratar a recuperacao
de imagem por contetido, o termo “imagem” pode nao necessariamente ser uma imagem
2D de fato, como neste trabalho, em que os arquivos do banco de dados sao malhas. A
recuperacao de imagem por contetddo consiste em receber como entrada uma imagem e
retornar de saida uma ou mais imagens similares de uma base de imagens. Embora no uso
de imagens bidimensionais (fotografias, quadros, mapas, entre outros) o CBIR ja esteja
bastante explorado, para o caso 3D a exploragao é relativamente recente na literatura
(BERGAMASCO; NUNES, 2019).

Uma possivel representacao de um objeto tridimensional é através da reconstrucao
da superficie do objeto via uma malha (pontos descritos por meio de coordenadas)
(BERGAMASCO; NUNES, 2019). Para classificar as caracteristicas de um objeto (2D ou
3D) é comum aplicar técnicas matematicas e por fim gerar um vetor de caracteristicas,
que sumariza os dados do objeto em um metadado numérico, possibilitando aplicagao de
métricas e comparagoes diretas.

Uma técnica é o descritor espectral, baseado no conceito de Compressed Sensing,
que revolucionou o campo de processamento de sinais em 2004. Com essa técnica, é possivel

reconstruir um sinal com um nimero extremamente menor do que a teoria vigente anterior

permitia (CANDES; ROMBERG, 2007). Como obtido por Biscaro et al. (2016), para o caso
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de malha representativa do ventriculo esquerdo do coracao humano, o descritor espectral
alcancou precisao de 85% nos melhores casos. Entretanto, em estudo em andamento, foi
notado uma precisao abaixo de 17% quando o conjunto de objetos é mais heterogéneo
e possui mais classes, como polvos, mesas, vasos, copos, bustos, cadeiras e entre outros.
Devido a esse caso que o descritor teve mau desempenho, foi resolvido utilizar outra
funcao de similaridade nos vetores de caracteristicas. Trocou-se as comparagoes por meio
de funcoes de distancia para comparagoes por meio de ordem. Dessa forma, foi possivel
obter resultados muito melhores em comparagao com os resultados anteriores.

Para testar a nova funcao de similaridade, foi utilizado além do descritor espectral
outra técnica de extracao das caracteristicas, o SPHARM (harmonicos esféricos) (BERGA-
MASCO et al., 2018), que também teve seus resultados otimizados ao se usar o sistema de
ordenacao. Além de usar relagoes de ordem como a lexicografica, foi proposta uma ordem

que leva em consideracao o tamanho inteiro do vetor de caracteristicas.

1.1  Problema de pesquisa

No trabalho de (BISCARO et al., 2016) foi obtido um resultado satisfatério com o
descritor espectral, mas em pesquisa em andamento o descritor apresentou desempenho
muito abaixo do esperado. Entao surgiu a situacao de desenvolver alternativas para
melhorar o resultado obtido do descritor. Pensando nisso foi cogitado propor uma funcao
de similaridade diferente na etapa de comparagao do CBIR, a fungao de ordenacao ao invés
da distancia. Foram feitos testes mais detalhados com malhas que o descritor espectral
teve resultados ruins, em que é possivel concluir que s6 a fungao distancia nao é suficiente

para ter um resultado bom nesse caso.

1.1.1 Anélise do mau desempenho do descritor espectral

Para demonstracao de um caso em que a técnica atual do descritor falha, foram

utilizadas duas classes de objetos bem distintas, mas para a classificacao gera erro: polvo

e 6culos. A Figura 1 e Figura 2 demonstram as respectivas malhas desses objetos.
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Figura 1 — Malha representativa de um polvo

Fonte — Autor

Figura 2 — Malha representativa de um éculos

Fonte — Autor

A tomada de decisao do algoritmo é com base na distancia entre os vetores de
caracteristicas gerado por cada malha. Para determinar de qual classe é o objeto, sao
realizadas comparacoes até encontrar a menor distancia entre o vetor utilizado na busca e
um vetor pré-determinado (ou seja, que ja é sabido de qual classe ele pertence). Dessa
forma a técnica atribui ao objeto a mesma classe do vetor de caracteristicas de menor
distancia. Com a finalidade de saber se esse comparativo s6 das distancias dos vetores é
sempre valido, foi realizado o cdlculo da média da distancia entre um objeto e sua prépria
classe versus o mesmo objeto e outra classe. O objeto usado como comparativo foi o polvo
da Figura 1. As classes polvo e éculos sao representadas por 19 malhas distintas cada.
Como demonstrado na Tabela 1, a média da distancia do polvo de indice 121 é menor

para a classe Oculos. Logo, o descritor iria atribuir erroneamente como Oculos a malha
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que representa um polvo para 200 coeficientes. A Figura 3 ilustra como a separacao entre

essas duas classes ndo é bem definida.

Figura 3 — Grafico comparativo de distancia entre polvo de indice 121 e cada objeto da
classe polvo e 6culos

o ceulos
. .
. o poivo

distancia

00 25 50 75 100 125 15.0 17.5

malhas

Fonte — Autor

Tabela 1 — Média de distancia e desvio padrao entre polvo 121 wversus sua classe e polvo
121 wersus classe 6culos

Classe Polvo | Classe Oculos
Distancia média | 62,147 55,178
Desvio padrao 19,037 14,990

Fonte — Autor

Neste caso, foi encontrado um caso em que o descritor falha devido a pouca
informacao utilizada. Somente a distancia entre os vetores de caracteristicas provenientes
das malhas nao ¢ informagao suficiente para classificacao no caso estudado. Durante essa
etapa da pesquisa, também foi verificado que o descritor espectral é invariavel a rotagoes
na malha. Para ilustrar a limitacao do uso apenas de métricas de distancias, foi gerado
um vetor de caracteristicas médio para 20 malhas de polvos e outro vetor médio para
20 malhas de 6culos. Através da média aritmética ponto a ponto dos vetores, pode-se
observar como eles sao similares. A Figura 4 demonstra o vetor de caracteristicas médio
para a classe polvo quando o coeficiente é ¢ = 200 e a Figura 5 demonstra o vetor de

oculos médio com os mesmos requisitos que o polvo.
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Figura 4 — Vetor de caracteristica médio da classe polvo
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Figura 5 — Vetor de caracteristica médio da classe 6culos
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Fonte — Autor

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor um sistema CBIR 3D baseado em uma relacao
de ordem proposta pelo autor. Para demonstrar os resultados, foi realizado um estudo
comparativo da precisao de um CBIR usando o descritor espectral e um CBIR usando
SPHARM, utilizando diferentes técnicas de func¢ao de similaridade (distancia Euclidiana,

Manhattan e ordenagoes lexicograficas, revlex e uma ordem proposta pelo autor).



Capitulo 1. Introdugao 20

1.3 Estrutura do documento

Este capitulo foi a introducao deste trabalho, em que apresentamos os tépicos
principais, o problema da pesquisa e o objetivo. A disposi¢ao do restante deste documento
se tratara em: Capitulo de explicacao de conceitos fundamentais de matematica e pro-
cessamento grafico para compreensao desta pesquisa (Capitulo 2); descri¢ao da revisao
sistematica realizada, explorando a literatura relacionada e resultados obtidos durante
a revisdo para orientacao desta pesquisa (Capitulo 3); materiais utilizados, metodologia
e cronograma do andamento da pesquisa (Capitulo 4); resultados obtidos da pesquisa
(Capitulo 5); capitulo final dedicado & conclusao obtida durante a execugao deste projeto

e as possibilidades de novos estudos (Capitulo 6).
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2 Conceitos fundamentais

Capitulo dedicado a explicacao de alguns conceitos primordiais de processamento
grafico e geometria espacial que sao usados nesta pesquisa. Para a parte tedrica de conceitos
de geometria computacional, as definicoes matematicas foram retiradas de (BISCARO,

2005).

2.1 Ordem

2.1.1 Ordem em um conjunto

Para definir o conceito de um conjunto ordenado, serao definidas regras e exemplos
de ordens extraidos de (BASTOS; COSTA, 2012). Seja A um conjunto ndo vazio. Uma
relacado de ordem em um conjunto A é um subconjunto R de A x A, cujo elementos

satisfazem as condicoes:

1. Reflexiva
Para todo x € A, (v,z) € R
2. Transitiva
Se (z,y) € Re (y,2) € Rentdo (z,2) € R
3. Antissimétrica
Se (z,y) € Re (y,z) € Rentdo x =p y
4. Se para quaisquer (z,y) € A x A tivermos , (z,y) € R ou (y,z) € R, entdo dizemos

que A é um conjunto totalmente ordenado.

Se as condigoes 1, 2 e 3 forem satisfeitas, temos que (A, R) é um conjunto parcial-
mente ordenado.
A Figura 6 mostra um conjunto de elementos desordenados e a Figura 7 mostra o

mesmo conjunto apos passar por uma ordenacao, agrupando os elementos iguais.

Figura 6 — Figuras desordenadas

OALALOL O

Fonte — Autor
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Figura 7 — Figuras ordenadas

1 1 J N N

Fonte — Autor

2.1.2 Ordem Lexicografica

Uma ordem lexicografica ¢ definida como a generalizagao da ordem alfabética dos
diciondrios para sequéncias de simbolos ordenados. Mais genericamente, dos elementos de
um conjunto totalmente ordenado. Por exemplo, um conjunto de palavras (gato, cachorro,
pinguim, coelho, pato, cavalo) para estar ordenado lexicograficamente precisa estar como
na ordem de um diciondrio: (cachorro, cavalo, coelho, gato, pato, pinguim).

Outro exemplo de ordem lexicografica serd dado com base no conjunto dos nimeros
complexos. A relacdo Ry = (a+bi,c+di) :b < doub=dea<céuma relacdo de
ordem porque satisfaz todas as condicoes definidas anteriormente. Pode-se denominé-la
como ordem lexicografica (a direita) em C. A ordem lexicogréfica é uma ordem total
no conjunto C. Uma reta associada a R; pode ser imaginada interpretando os niimeros
complexos como pontos do plano cartesiano. Portanto, o conjunto dos nimeros complexos
¢é totalmente ordenado.

De forma genérica, a ordem lexicografica de um conjunto de vetores finitos é definido

por duas regras:

1. Dado dois tipos de vetores diferentes e de mesmo tamanho, u = (uy, us, ..., ug) €
v = (v1, 02, ..., %) a ordem ird depender dos primeiros valores diferentes comparados
indice a indice. Por exemplo, u < v se e somente se u; < v;, dado que i seja o
primeiro valor diferente.

2. Se dois vetores tém tamanhos diferentes, usualmente o vetor de menor tamanho é
completado com um simbolo considerado um valor menor que qualquer elemento
do conjunto para cada indice faltante em relacao ao vetor de maior tamanho. Uma
outra variante nesse caso é simplesmente classificar o vetor de tamanho menor como

menor que o vetor comparado. Essa variante é definida como shortlex order.

A seguir sao citadas algumas variantes de ordens:
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e Ordem lexicografica
A ordem utilizada do dicionario e definida previamente.

e Shortlex order
Ordem caracteristica por classificar como menor (em relagdo a outro vetor) a palavra
que tem menos letras, ou o vetor com menos elementos.

e RevLex (Reverse Lexicographic ordering)

A ordem lexicogréfica de tras pra frente.
2.1.3 Ordem lexicografica estendida

Para este trabalho foi utilizado outro tipo de ordenacao, inspirado na abordagem
lexicogréfica, mas que considera todas as coordenadas dos vetores. A ideia geral desta
ordem é, ao comparar dois vetores u e v, usar suas coordenadas como se fossem pesos
em uma escala de comparagao como pode ser visto na Figura 8. A ordem lexicografica
estendida definira o vetor v maior que u se a Equacao 1 for satisfeita. Ou seja, é calculada
a somatoria dos elementos do vetor e o resultado do total define qual vetor é maior ou

menor.

zn:u,- < ivi (1)
=1 =1

Este sistema pode gerar um empate com vetores muito diferentes, como por exemplo
os vetores (1,2,3) e (3,2,1), j& que ambos tém somatoéria igual a 6. Entao foi definido um
critério de desempate: Considere k£ a menor coordenada onde ocorreu a maxima diferenca,
em valor absoluto |(ux — vg)|. Se (up — vx) > 0, o vetor u é declarado maior que v, se
(ur —v) < 0,v é declarado maior que u; Obviamente, se max}" , |(u; — v;)| = 0, os vetores
u € v sao iguais.

O critério de desempate visa dar maior peso a maior diferenca entre as coordenadas,
ou, em caso de empate, & menor coordenada onde ocorreu essa diferenca. Por exemplo, o
vetor (1,2,3) possui a mesma somatéria do vetor (3,2,1). Pelo critério de desempate, o
primeiro vetor é considerado menor que o segundo, pois nesse exemplo todas diferencgas
possuem o mesmo peso e a menor coordenada é a primeira (nesse exemplo, a ordem

proposta se comporta como seria na ordem lexicografica).
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Figura 8 — Comparagao entre dois vetores pela ordem lexicografica estendida

2.2 Conceito de malha

Existem varias definigoes de malhas. Esta pesquisa usard o conceito de complexo
simplicial (BISCARO, 2005). Uma malha é definida pela sua geometria, conectividade e
propriedade. A geometria trata sobre a posicao dos vértices no espaco de acordo com suas
coordenadas em R; a conectividade define as adjacéncias entre os vértices e a propriedade
tem por finalidade o aspecto visual da malha.

As malhas triangulares sao as mais eficientes em relacao a outros poligonos
geométricos, devido a facilidade nas operagoes de calculos (PENG; KIM; Jay Kuo, 2005).

A Figura 9 ilustra a malha de um coelho constituida por uma rede de vértices e

triangulos.
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Figura 9 — Detalhe da malha de um coelho
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Fonte — Autor

2.2.1 Simplexo

Um simplexo p-dimensional ou p-simplexo em R"™ ¢é o fecho convexo de p + 1
pontos geometricamente independentes. Um conjunto de pontos ag,as,...,a, C R" ¢é
geometricamente independente quando o conjunto de vetores {(a; — agp), ..., (a, — ag)} é
linearmente independente. O fecho convexo de um conjunto de pontos é o menor conjunto
convexo que contém tais pontos. Um 0-simplexo é chamado de vértice; um 1-simplexo é
chamado de aresta; um 2-simplexo de triangulo; e um 3-simplexo, de tetraedro.

Considerando-se o = [ag, a, ..., a,] um p-simplexo, qualquer k-simplexo 0 < k < p
formado por um subconjunto de ag, a1, ..., a, é chamado de face de 0. As faces diferentes
de o sao chamadas de faces préprias, e a uniao das faces proprias de o é chamada de

bordo de ¢ e denotada por Ac. O interior de um simplexo é definido como sendo 0 — Ao

e denotado por ’.
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Um complexo simplicial K em R™ é uma colecao de p-simplexos tal que:

1. Toda face de um simplexo de K estd em K
2. A intersecao de quaisquer dois simplexos de K é uma face comum a cada um deles
ou é vazia;

3. Qualquer conjunto compacto de R" intersecta um numero finito de simplexos.

A dimensao de um complexo simplicial K, denotada por dimK, é o maximo das
dimensoes dos simplexos de K. Se L é uma subcolecao de K tal que L é um complexo
simplicial, entao L é o chamado subcomplexo de K. A colecao de todos os simplexos de
K com dimensao menor ou igual a n (n menor que dimensao de K) é um subcomplexo
chamado n-esqueleto de K e serd denotado por K™,

A unido de todos os simplexos de K é chamada de politopo de K (ou espago gerado
por K) e denotada por |K|. X C R™ é dito ser um poliedro se X = |K| para algum
complexo simplicial finito K. O grau de um vértice v € K é definido como o ntimero de
arestas que tem v como vértice.

Considere-se K é um complexo simplicial, V' o conjunto dos vértices de K. Seja |k
a colecao de todos os subconjuntos ay, ..., a, de V', tal que os vértices ay, ..., a, geram um
simplexo de K. Tal cole¢cao é chamada de esquema de vértices de K.

Seja o um p-simplexo. Duas orientacoes de seus vértices sao ditas equivalentes se
elas diferem por uma permutacgao par. Uma permutacao é denominada par se necessita de
um ndmero par de trocas para transforma-la na identidade. Se p > 0, entao existem duas
classes de equivaléncia; caso contrario, apenas uma. Cada uma dessas classes é chamada
de uma orientacao de . Um simplexo orientado ¢ um simplexo ¢ juntamente com uma
orientacao.

Considerando-se o simplexo formado pelos vértices vy, vq, Vg, €v3, a orientacao
[vo, U1, Ve, 3] serd escolhida como sendo a orientacao positiva e, ainda, —o fica definido
como sendo ¢ com sua orientagao oposta. Para um complexo simplicial K de dimensao n,
um (n-1)-simplexo é um simplexo interior quando compartilhado por dois n-simplexos; caso
contrario, ¢ um simplexo de bordo. Os simplexos de dimensao menor que n — 1 contidos
em simplexos de bordo sao também chamados de simplexo de bordo. O bordo de K é um
subcomplexo C K formado por todos os p-simplexos de bordo, p =0,1,...,n — 1 de K,
e cada componente conexa de |S| é chamada de componente de bordo de K. Para esta

pesquisa, o conceito de malha sera definido como complexos simpliciais de dimensao 2.
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2.8 CBIR 3D

Um sistema CBIR é definido por recuperar um conjunto de imagens similares a
imagem parametro enviada pelo usuario. Para realizar operagoes de comparagoes entre as
imagens do banco de dados e da imagem usada como referéncia, é comum a transformacao
das imagens em vetores de caracteristicas, que resumem matematicamente os atributos
representativos das respectivas imagens. A medida de similaridade pode ser realizada com
comparagoes entre os vetores. Uma medida bastante utilizada na literatura é a relagao de
distancia Euclidiana entre os vetores. A Figura 10 detalha essas etapas.

Em Wang (2001), sao destacados quatro elementos que um sistema CBIR precisa

possuir:

1. Técnicas para automagao de extragao dos metadados contendo as caracteristicas
primitivas da imagem.

2. Interface para obter os dados de pesquisa feita pelo usudrio.

3. Métodos para comparar as similaridades/diferengas entre imagens.

4. Técnicas para indexar e armazenar de forma eficiente os metadados.

Para este trabalho, os itens 1 e 3 sao os objetos de estudo principais. A técnica para
automacao de extracao dos metadados contendo as caracteristicas primitivas da imagem
serd abordada na secao sobre os extratores. Os métodos para comparar as similarida-
des/diferencas entre imagens s@o com base nos vetores de caracteristicas resultantes de
cada objeto 3D. Em outro estudo, Bergamasco e Nunes (2019), cita duas fases do sistema

CBIR: fase de extracao de caracteristicas e indexacao; e a fase de recuperacao de imagens.
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Figura 10 — Esquema geral de um sistema CBIR
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Fonte — Extraido de (MARQUES, 2006)

2.4 Meétricas de avaliacao

H& quatro resultados possiveis em que uma amostra pode ser classificada:

e Verdadeiro positivo (Vp)
e Verdadeiro negativo (Vn)
e Falso positivo (Fp)

e Falso negativo (F'n)

Com base nos resultados da amostra, é possivel extrair diversas métricas entre os

quatro itens. Algumas das mais utilizadas na literatura sao:

e Precisao (Pr)
Dentre todos os positivos, quantos realmente sao positivos (estao corretas). E definida
pela equagao:

Pr=Vp/(Vp+ Fp) (2)

e Revocagao (Rv)
Sao amostras que foram identificadas corretamente como pertencendo a determinada

classe dentre todas as amostras que sdo desta classe. E definida pela equacdo:
Rv=Vp/(Vp+ Fn) (3)

e Acuricia (Ac)
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Define amostras que foram classificadas corretamente como pertencendo e nao

pertencendo a uma classe dentre todas as amostras. E definida pela equagao:
Ac=Vp+Vn)/(Vp+Vn+ Fv+ Fp) (4)

A Figura 11 ilustra a relagdo de cada uma das métricas definidas num universo de

elementos identificados dentro de uma circunferéncia e nao identificados fora dela.

Figura 11 — Modelo exemplificativo de métricas

O Conjunto dos elementos identificados
o Verdadeiro positivo

+ Falso positivo
o Falso negativo

+ Verdadeiro negativo

Preciséo = o
o<
Revocacéio = o
0-0
Acurécia = o ) +
(o) +++o +

\Verde = Elementos identificados (Positivos)
Vermelho = Elementos ndo identificados (Negativas)

Fonte — Autor
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2.5 Descritor espectral

Em Candes e Romberg (2007), foi sugerido um protocolo de aquisi¢cao de dados que
traduz informacao analdgica em digital com menos sensores que o previsto anteriormente.
A mecéanica sensorial é demonstrada na Equagao 5, onde um sinal f(¢) é armazenado

usando produto interno com fungoes lineares.

yk =< f(t), ok(t) > . (5)

Dado um sinal k-esparso n-dimensional S , é preciso achar uma matriz m x n ®q e

resolver o problema de otimizagao da Equagao 6.

min [|S|;,, sujeito a PoS =Y (6)

Os componentes y1, ..., ¥, do vetor Y sao chamados de medidas do sinal S. {2 é um
subconjunto de medida aleatdria de tamanho |2] = m. A teoria de compressao de sinal
(CS) tem por objetivo escolher &g com o menor nimero de medidas possiveis e ainda sim
manter uma reconstrucao confiavel de S. Na maioria das vezes, um sinal X precisa ser
reescrito como (VX = S) em uma base apropriada, a fim de manter uma representagao
esparsa, onde ¥ é uma matriz de mudanca de base. Entao, invés de S da equacao 6,

teremos:

VX =S U sS=X

S =Y

onde O = P U*
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Figura 12 — Representacao grafica do problema algébrico
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Fonte — (SCHULZ; SILVA; VELHO, 2009)

Muitos sinais naturais como imagens, sons e malhas geométricas sao esparsas ou
tém uma representacao espacial numa base apropriada. O algoritmo, como descrito em
(BISCARO et al., 2016), consiste em decompor a malha em dois conjuntos: vértices e faces.

O conjunto de vértices é decomposto em trés vetores X,Y e Z, cada um represen-
tando os respectivos pontos dos eixos em R2. Contudo, os dados dos vetores nao estao
em representacao esparsa. Para realizar uma decomposicao espectral, é preciso usar uma
matriz Laplaciana onde E é o conjunto de arestas de uma malha M e d; é o nimero de
vizinhos imediatos de um vertex v; (a valéncia ou grau de v;). Seja A a adjacéncia ou
conectividade da matriz M, como mostrado na equacgao 7.

1, se (v;,v;) € £
Aij = (7)
0, caso contrario
E seja D a diagonal da matriz tal que D;; = d;. Entao, a Matriz Laplaciana em coordenadas

relativas é definida como:

L=1-D"'A (8)
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Depois, é calculado os primeiros k autovetores através de uma decomposicao SVD,
L =UXV=x* onde U é uma matriz unitaria n X k. ¥ é uma diagonal de matriz k X k e a
k x n matriz unitaria V' denota a conjugada transposta da matriz V' n x k. Cada vetor
X, Y e Z é multiplicado por U para obter a representacao esparsa.

Exemplificando o processo de transformacao dos dados, a Figura 13 representa a
malha de um coelho a esquerda e a direita representa a malha do coelho reconstruida
apos a transformacao espectral, para k = 200, onde k é o nimero dos coeficientes mais

significantes usados.

Figura 13 — Malha original a esquerda e reconstruida a partir de 200 coeficientes a esquerda

Fonte — Autor, 2020

Para visualizacao da natureza de densidade das coordenadas dos vértices, a Figura
14 tem o eixo x representando o nimero de vértices e o eixo y representando a magnitude
dos valores. Os eixos X, Y e Z das coordenadas das malhas sao representados pelas cores
azul, verde e vermelho, respectivamente. E possivel notar que apés a mudanca de base, as

coordenadas ficam mais esparsas, no grafico a direita.
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Figura 14 — Coordenadas cartesianas e coordenadas espectrais
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Fonte — Autor

2.6 SPHARM (Esféricos harmdnicos)

SPHARM é um conceito utilizado em areas do conhecimento como fisica e engenha-
ria. Na computagao, é usado na modelagem 3D para simular efeitos de luz (BERGAMASCO,
2018). SPHARM sao fungoes esféricas que satisfazem a equagao de Laplace. Essas fungoes
podem ser expressas como uma combinacao linear de coeficientes harmonicos como mos-
trado na Equagao 9, onde o termo a;m é uma matriz de coeficientes harmonicos complexos
e o Y, (0,¢) term sao SPHARMs de grau [ e ordem m para as coordenadas esféricas (6, ¢).

Em geral, o valor m estd dentro do intervalo [—[,[] e [ € N0, oo].

f(@, (Z)) = Z Z aleim(Q’ ¢) (9)

m=—1
O célculo de SPHARMS pode ser dividido em vérias partes. Cada fracao do cédlculo

pode ser definida como:
1. Céalculo de harmonicos: o termo Y, (6, ¢) da Equagao 9 é um harmoénico de grau
[ e ordem m das coordenadas esféricas (6, ¢). A coordenada esférica 6 € [0, 27| representa
o angulo polar, e a ¢ € [0, 7] representa o azimute. A equagao 10 apresenta a formulagao
deste termo, onde N/ ¢ o fator de normalizacao de SPHARMSs, P/™(cos ¢) ¢ o polindmio

de Legendre associado e e‘m¢ é o exponencial complexo.

Y/"™(0,6) = N"P/" (cos ¢)e™” (10)
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2. Fator de normalizagao: é um bindémio que utiliza os valores de [ e m como entrada

(Equagao 11).

N \/2z+1<z—m)! )

A (I +m)!
3. Polindmios de Legendre associados: sao solugoes dos polinomios da Equacao
Geral de Legendre. Esses polinomios podem ser expressos como mostrado pelas Equagcoes
12 e 13, em que [ e m sao as mesmas variaveis que a Equagao 10 e k£ é uma variavel de
controle que comecga com valor zero e usa as variaveis [ e m para determinar seu valor

maximo.

- o (21 — 2k1)
Plo)f = (1 =)™ £ JARKI — 2k —m)! (12)
w = (—1)kg=2k=m) (13)

4. exponencial complexo: A equacao 14 apresenta o calculo desta varidvel. Este
termo é calculado usando a Identidade de Euler, onde o termo 7 representa a parte

imaginaria do nimero complexo, ¢ é o angulo de azimute e m é a ordem SPHARM.

e = cos(m@) + i - sin(mae) (14)

5. Coeficientes harmonicos a;m: esses coeficientes sdo projegoes de f(6, ¢) em cada

fungao base de Y;"(6, ¢) de uma esfera, como mostrado em 15.

aim = [, [27 F(0.0)Y"(0,6) sin()ded
(15)

Apés calcular cada fracao da Equacao 9, obtém-se um vetor de tamanho N, onde N
¢ o numero de vértices da estrutura 3D. Este vetor é utilizado como vetor de caracteristicas

dos objetos do banco de dados.
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O algoritmo que calcula SPHARM como descritor é detalhado em (BERGAMASCO,
2018) e estd resumido em Algoritmo 1. Na linha 2, cada vértice v (em coordenadas
cartesianas), de uma malha de entrada M, é transformado em suas coordenadas esféricas

0 e ¢. Enquanto o valor de m for menor que [ , o valor de Y;™(6, ¢) é calculado nas linhas

7 e 8. A forma conjugada do harmonico esférico é simbolizada por (N;™FP/"(cos ¢)eim?)
na linha 7. N/™ é o calculo binomial, P/"(cos¢) é o polindmio de Legendre e ™ é a
identidade de Euler. Como resultado, uma matriz M gerada contendo cada par (I, m) na

equacao 10.

Algoritmo 1 Calculo SPHARM

Uma malha geométrica M e um valor [. Uma Matriz M com a soma de cada par (I, m).
Para cada vértice v de M

(0, ¢) = coordenadas esféricas de v

m=—l;

Ytemp = 0.0;

while m <[ do

if (m < 0) then Yiemp+ = (—1)"(N/"F"(cos ¢)e™?);
M]l][m] = Ytemp;

else
Ytemp+ = (—1)™(N/"P"(cos ¢)e™?);

Ml][m] = Ytemp; m+ +; co€fom = (MT « M)71) x (MT % v));

Este capitulo tratou de abordar os conceitos fundamentais para compreensao desta
pesquisa. Para o proximo capitulo, é detalhado a parte da revisao sistematica realizada na

literatura da area.
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3 Revisao Sistematica

Para esta pesquisa, foi realizada uma revisao sistematica na literatura de proces-
samento grafico sobre extragdo espectral em malhas 3D. Segundo Khan et al. (2003):
“Uma revisao ganha o adjetivo ‘sistematica’ se for baseada em uma questao claramente
formulada, identifica estudos relevantes, avalia sua qualidade e resume as evidéncias por
uso de metodologia explicita. E a abordagem explicita e sistematica que distingue as
revisoes sistematicas de revisoes exploratorias tradicionais e comentarios.” Além disso, a

revisao é separada em cinco etapas (KHAN et al., 2003):

Formulacao da questao;
Identificacao de trabalhos relevantes;
Avaliagao da qualidade dos trabalhos;

Resumo das evidéncias;

AR el o

Interpretacao das descobertas.

A Figura 15 exibe uma visao esquematica da revisao sistematica apresentada neste
trabalho.
O objetivo principal desta revisao é avaliar como os extratores espectrais funcionam

e as métricas utilizadas na literatura para estimacao de seus respectivos desempenhos.
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Figura 15 — Diagrama da revisao sistemaética
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Fonte — Autor, 2020

3.1 Protocolo de Pesquisa

Para esta revisao, a questao de pesquisa formulada é:

Quais tipos de extracoes de caracteristicas e funcoes de similaridade foram aplicadas
em um contexto CBIR 3D e como foram avaliadas?

A revisao foi conduzida em buscadores de artigos cientificos na internet, com a

listagem de fontes:

https://scholar.google.com.br/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore /home.jsp
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

https://www.sciencedirect.com/

AR

https://www.spiedigitallibrary.org/

Para a consulta nos buscadores, a palavra-chave utilizada foi: “3D CBIR”

Os critérios de aceite adotados para inclusao dos artigos nesta revisao foram:
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e Uso de malha no conjunto de dados.
e Utilizagao de sistema CBIR ou similar.
e Artigo em idioma inglés ou portugues.

e Artigo disponivel online.

O processo de selecao dos artigos foi com base em andlise dos artigos retornados nos
buscadores pela string utilizada. Na sumarizagao dos resultados, foi realizada a comparagao
de todos artigos utilizando uma tabela com o resumo das principais métricas e resultados

que sejam utilizadas por todos artigos selecionados.

3.2 Condugao e artigos obtidos

Para esta revisao, apos apuracao da string utilizadas na pesquisa, foram refinados
os resultados das buscas por “3D CBIR”. Houve o resultado de 49 artigos cientificos que
foram filtrados pelos critérios de aceite. A quantidade de artigos retornados por cada
buscador foi 31 do Google S.; 1 do IEEE; 12 do PubMed; 4 do Science Direct e 1 do Spie.

A conducao da busca é exemplificada e filtrada como demonstrado:

Fonte: Google Académico

Data de busca: 03/05/2020

String utilizada: “3D CBIR”

Periodo considerado: A qualquer momento

Filtros utilizados: Incluir patentes e citacoes

3.8  Publicacoes por ano

Pode-se notar um aumento de publicagoes nos ultimos anos. A Figura 16 ressalta o

aumento médio de publicagoes anuais.
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Figura 16 — Histograma de publicagoes por ano e linha de tendéncia
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Fonte — Autor

3.4 Técnicas para extragao de caracteristicas

Na literatura da area, o CBIR aplicado a modelos 3D é muito recente, tendo nas
ultimas duas décadas enfoque em imagens 2D. Contudo, os resultados obtidos para o
CBIR 3D sao promissores (QIAN RUI HUI, 2012). Diversos estudos obtidos nesta revisao
focam na area da medicina.

Em Qian Rui Hui (2012) o ambiente CBIR é usado de forma prética atrelada ao
uso de aprendizado de maquina (SVM). A técnica utilizada para o CBIR, 3D foi expandida
do universo 2D (3D SIFT). (AK MUKHOPADHYAY S, 2017) diferencia ao utilizar junto
do CBIR o CAD (Computer-Aided Diagnosis/Diagnéstico Auxiliado por Computador)
para objetos representativos do pulmao humano, também utilizando SVM. A pesquisa de
Kamath Disha Punjabi (2012) faz uso de SIFT aplicado diretamente em imagens 2D com
diferenca Gaussiana e NNS (Nearest Neighbour Search - busca do vizinho mais préximo).

Aliado ao CBIR, o aprendizado de maquina tem sido utilizado em duas principais formas:

1. Aprendizado nao-supervisionado (paradigma Bag of Word).

2. Aprendizado supervisionado (técnica de relevancia de feedback).
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A técnica BOW (Bag of Words) ou saco de palavras consiste em um dicionario visual
criado previamente, funcionando como estrutura auxiliar e é responsavel por relacionar
cada ponto de caracteristica (palavra) da imagem. Assim, a imagem fica representada
como um histograma de ocorréncias das palavras. Esta abordagem se classifica como uma
abordagem estrutural (HOANG; GOUET-BRUNET, 2014).

Em relevancia de feedback, sao estudados os exemplos positivos e negativos selecio-
nados pelos usuarios com base no resultado do retorno, a fim de aprimorar o processo de
recuperagao (QIAN RUI HUI, 2012). and e YU (2007) cita uma aplicagao de classificacao
e recuperacao com foco em movimentacao humana num espaco 3D. No trabalho de Gao
Y. Qian (2010) o contexto de recuperagao de imagens tem como foco de extragao a textura

do objeto 3D. Para métodos de abordagem de textura, ha quatro variantes:

3D Grey Level Co-occurrence Matrices /Matrizes de co-ocorréncia de escala de cinza
3D

3D Wavelet Transform /Transformada Wavelet 3D

3D Gabor Transform /Transformada Gabor 3D

3D Local Binary Pattern/Padrao Bindrio Local 3D

O melhor resultado obtido foi com uso da abordagem 3D LBP. Uma solucao
interessante de recuperagao por conteido envolvendo CBIR 2D e 3D é o MIRAGE (XW
QIAN Y, 2011), sistema desenvolvido para a informatica médica, possuindo mais de 100
mil imagens 2D e 3D em seu banco de dados. Para a abordagem 3D, sao utilizadas as
quatro técnicas de recuperacao com base em textura.

O trabalho de Qian X. Gao (2011) enfoca o uso de CBIR 3D para auxilio no
diagnoéstico médico, utilizando a estratégia de 3D Local Binary Pattern, que é uma
abordagem de textura provinda de formas 2D. (BERGAMASCO et al., 2015b) também é
voltado para medicina, utilizando agrupamento espectral para classificagao dos modelos
usados.

O trabalho apresentado em Bergamasco e Nunes (2015) faz uso de descritores globais
e locais com dados médicos. Também demonstra o potencial de utilizacao desses sistemas
para auxilio diagnodstico. Os descritores global e local utilizados sao, respectivamente:
Distance Histogram Descriptor /Descritor do Histograma de Distancia (DHD) e Local
Distance Histogram Descriptor/ Descritor de histograma de distancia local (LDHD).
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(BERGAMASCO et al., 2015a) apresenta um método novo de comparacao de
dois modelos, nomeado de técnica de grafos bipartidos. Utilizado em um banco de dados
medicinal, houve melhora de 10% em relagao a fungao de similaridade. Em Biscaro et al.
(2016), a técnica utilizada é a de extragao espectral, uma abordagem global e matemaética,
que visa a mudanca de base da representacao das malhas, de dados densos para dados
espersos. A técnica é descrita detalhadamente no capitulo de Capitulo 2.

Para a area de arqueologia, Samoun et al. (2018) confecciona o ambiente de
recuperagao passando por uma técnica de aprendizado de méquina (maquina de vetores
suporte) em que o problema de classificagao se torna uma recuperagao por similaridade,
pois os objetos para pesquisa e consulta serao artefatos (ou partes) encontrados. Aznag et
al. (2017) introduz um descritor invariante a rotagdes e transformadas de afinidade como
coeficientes de momento e transformada de Fourier nao uniforme. A diferenca da técnica
descrita é a dependéncia por parametro em funcao da forma, e nao da ordem dos pontos,
como ¢é na transformada normal de Fourier.

Conforme Hoang e Gouet-Brunet (2014) detalha, as técnicas para extragao de

objetos 3D (3DOR - 3D Object Retrieval) podem ser definidas sob quatro aspectos:

e Baseado em estatistica;
e Abordagem estrutural;
e Abordagem de mudanga de base;

e Mudanca de visao.

Para Hoang e Gouet-Brunet (2014) e Lavoue (2012) é utilizada, em conjunto a
outras técnicas, a técnica BOW (Bag of Words) ou saco de palavras. Nessa estrutura,
um dicionario visual criado previamente funciona como estrutura auxiliar e é responsavel
por relacionar cada ponto de caracteristica (palavra) da imagem. Assim, a imagem fica
representada como um histograma de ocorréncias das palavras. Esta abordagem se classifica
como uma abordagem estrutural.

Outra técnica utilizada nos artigos é a 3D Harris detector. Este detector tem por
fungao classificar pontos como caracteristicas (SIPIRAN; BUSTOS, 2011). Em relacéo a
outros detectores esparsos, ele tem um desempenho global melhor (DUTAGACI; CHEUNG;
GODIL, 2012). Em Hoang e Gouet-Brunet (2014), o 3D Harris auxilia a melhorar o seu des-

critor utilizando a transformada harmoénica multipla, através do operador Laplace-Beltrami.
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Tabela 2 — Publicacoes e técnicas usadas

Publicacao Técnica
QIAN RUI HUI, 2012) 3D SIFT
GAO Y. QIAN, 2010) LBP
BERGAMASCO, 2018) SPHARM
QIAN X. GAO, 2011) LBP

BERGAMASCO et al., 2015b)

agrupamento espectral

BERGAMASCO et al., 2015a)

grafos bipartidos

extrator espectral

KAMATH DISHA PUNJABI, 2012)

SIFT

XW QIAN Y, 2011)

3D LBP

AZNAG et al., 2017)

Transf. Fourier nao-uniforme

BERGAMASCO; NUNES, 2015)

LDHD

Samoun et al., 2018)

SVM

(
(
(
(
E
(BISCARO et al., 2016)
(
(
(
(
(
(

AK MUKHOPADHYAY S, 2017)

MRMR

Fonte — Autor

Com isso, finalmente, os pontos tridimensionais sao armazenados numa representacao Bag

of Words. A Tabela 2 exibe as técnicas utilizadas em cada publicacao.

3.5  Meétricas adotadas na avaliagao

Para todos artigos analisados, a métrica de precisao x revocagao foi utilizada para

avaliacao dos resultados. Em Hoang e Gouet-Brunet (2014) é usada a métrica adicional

MAP (Mean Average Precision) - precisdao média. Lavoue (2012) faz uso de métricas

adicionais:

1. Nearest Neighbor (NN): Porcentagem de consultas em que a correspondéncia mais

proxima pertence a classe consultada.

2. First Tier (FT: A revocagao para a correspondéncia mais préxima (C' — 1), onde C

¢ a cardinalidade da classe consultada.

3. The Second Tier (ST): A revocacao para a correspondéncia mais proxima de 2(C'—1).

4. The Discounted Cumulative Gain (DGC): Métrica que tem por objetivo refletir quao

bem a recuperacao do conteido seria vista por um ser humano.
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3.6 Funcoes de similaridade

Na etapa de calcular similaridade no sistema CBIR, é comum o problema se resumir
a comparagao de vetores numéricos (vetores de caracteristicas). Para a comparagao sao
usados métodos de similaridade (MARQUES; VIEIRA, 1999).

Nesta revisao foram encontrados trabalhos que usaram fungoes métricas de distancia
como Euclidiana e Manhattan. Essas fun¢oes foram umas das comparagoes mais comuns
nessa etapa do CBIR.

Aprendizado de maquina também é possivel ser utilizado, como SVM (Médquinas de
Vetores Suporte). Alguns trabalhos desta revisao (QIAN RUI HUI, 2012), (GAO Y. QIAN,
2010), (QIAN X. GAO, 2011) utilizam técnica de intersegdo de histograma para calcular a
similaridade entre imagens.

Outra técnica é a KNN (K-Vizinhos Mais Préoximos), em que a definicao para a
classe é por meio da comparacao da distancia entre o elemento a ser classificado e os
grupos de classes existentes. O que tiver a menor distancia sera considerado do grupo do
novo elemento (YU et al., 2011).

Como motivacao deste trabalho, nao foram encontrados artigos que usem sistemas
de ordenacao para a funcao de similaridade. Dada essa situacao, considerou-se a técnica

de ordenacao podendo ser mais explorada na literatura.

3.7 Consideragoes Finais

E recorrente o uso do termo mesh, mas para fins diferentes, como malha tridimensi-
onal (BISCARO; LIMA, 2015), malha de um grafo (PHAM, 2018) e malha bidimensional
(MADZIN, 2013). A maioria dos trabalhos tem aplicacdo em computagao gréfica voltada
para a medicina. Para descritores espectrais em malhas tridimensionais aplicadas num
modelo de CBIR, com base nos resultados desta revisao, é destaque também a recente
exploracao na literatura.

Dos trabalhos selecionados, boa parte utiliza diversos tratamentos geométricos
nas malhas 3D. Também ha abordagens em que visam a andalise da malha de forma
local (NGUYEN; GOUET-BRUNET, 2014) ou global (BISCARO et al., 2016). Houve

uma parcela também que tratou de realizar uma sumarizacao da literatura. Na parte de
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avaliacao das técnicas, é consenso na literatura a utilizacao da métrica de precisao X

revocagao no ambiente CBIR em contetido 2D ou 3D.
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4 Materiais e métodos

Para atingir o objetivo da pesquisa, foi optado por simular ambientes de sistemas
CBIR 3D em que o objeto de consulta pertence ao banco de dados original, mas que
em seu teste era retirado do banco de dados. Essa pratica foi adotada com todos os 380
objetos do banco de dados usado, mudando as funcoes de similaridade em cada CBIR.
Utilizando dois descritores e variando a quantidade de coeficientes do descritor espectral,
é possivel gerar vetores de caracteristicas que abstraem diferentes informacoes de cada
malha. Com isso, foi possibilitado comparar nao sé diferentes funcoes de similaridades,
mas o comportamento de cada descritor também.

Como o objetivo do trabalho é propor uma nova funcao de similaridade e uma
ordenacao especifica, foram realizados vérios testes usando diversas fungoes de similaridade
abrangente entre distancias e ordens. Como visto na revisao sistematica, nao foram
encontrados trabalhos que utilizassem o sistema de ordenagao na etapa de similaridade do
CBIR. Em testes prévios, pode-se notar o desempenho melhor que o sistema de ordenacao
possuia em relacao a sistemas de distancias cléssicos, como Euclidiana e Manhattan. Para
realizar comparacoes validas entre esses tipos de similaridades, foram montados cenarios
de testes com CBIRs idénticos que se diferenciam apenas na etapa de similaridade, e no

final foi medido os diferentes retornos que esses sistemas devolviam.

4.1 Material de pesquisa

Como material de trabalho, foi utilizado um conjunto de malhas benchmark da

literatura disponibilizado por (SHREC, 2007). Este repositério contém 380 objetos divididos

em 19 classes, listadas a seguir:

1. Alicate 8. Mao
2. Aviao 9. Mecha
3. Cadeira 10. Mesa
4. Copo 11. Oculos
5. Dorso 12. Péssaro
6. Formiga 13. Peixe
7. Humano 14. Polvo



Capitulo 4. Materiais e métodos 46

15. Quadrupede 18. Ursinho
16. Rolamento 19. Vaso
17. Tatu

A Figura 17 representa uma malha por classe.

Figura 17 — Exemplos de malhas e suas classes

FOURLEG

OCTOPUS

AIRPLANE

ARMADILLO

GLASSES

BEARING

Fonte — Autor, 2020

Além desse banco de dados, para testes iniciais, foram utilizados objetos tridi-
mensionais elementares: cubo e esfera. Também foi realizada manipulagao nesses objetos,
salientando alguns vértices, para avaliar a transformacao apds passar pelo extrator espec-

tral.

4.2 Meétodo de pesquisa

Nesta secao é detalhado como foram analisados todos resultados obtidos (Capitulo 5)
e como foram criadas cada CBIR separado por descritor e por fun¢ao de similaridade.
Também foram abordadas as métricas usadas nos resultados e como foi comparado cada

dado.
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4.2.1 Descritor espectral

O descritor espectral permite configurar o ntimero de coeficientes maximo a ser
gerado pelo descritor. Com isso, optou-se por variar os valores do coeficiente k do descritor
em 50, 100 e 200, obtendo 3 vetores de caracteristicas de tamanho respectivo igual a k.
Desse modo tem-se 3 cenarios para o descritor espectral: um CBIR usando vetores de
caracteristicas de 50 dimensoes, um CBIR usando vetores de 100 dimensoes e um CBIR

de 200 dimensoes.

4.2.2 SPHARM

Para o caso do SPHARM, como nao é utilizado coeficiente como parametro, os
vetores de caracteristicas terao tamanho variado de acordo com as dimensoes da malha de
entrada. Para nao gerar comparagoes entre vetores de tamanhos diferentes, adotou-se a
metodologia de truncar todos os vetores para o tamanho do menor vetor gerado. Desse
modo evitou-se ajustes que seriam necessarios nos casos de calcular distancias e ordens
que comparam os vetores inteiros. Assim todas comparacoes foram feitas entre vetores de
tamanho igual. O vetor de caracteristicas minimo do banco de dados possui o nimero de
1343 elementos. Entao para o pré-tratamento do SPHARM adotou-se o corte de todos

vetores para o tamanho de 1343 elementos.

4.2.3 Funcoes de similaridade

Como descrito na secao 2.3, a etapa de funcao de similaridade pode ser explicada
como um método para comparar as similaridades entre imagens a fim de obter uma
saida do sistema CBIR que o resultado obtido seja semelhante ao resultado esperado.
Na literatura é comum utilizar relagoes de distancia nessa etapa, como visto na revisao
sistematica (Capitulo 3). Neste trabalho, contudo, foi proposta a relagdo por ordem e
sugeriu-se uma relagao de ordem que nao foi encontrada aplicacao na literatura durante a

revisao sistematica.
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Distancias

Foram usadas duas distancias aplicadas comumente na literatura: Euclidiana e de

Manhattan.

Ordens

Adotou-se trés defini¢oes de ordenagao: lexicografica (ou dicionario), revlex, que
é a ordem lexicografica reversa e mais uma ordem definida pelo autor, que diferente das

outras ordens usadas, considera o vetor inteiro.

4.2.4 Vetores de caracteristicas

Com o banco de dados comprimido pelos descritores espectral e SPHARM, todos
vetores de caracteristicas foram ordenados um a um por cada funcao de similaridade de
distancia e de ordem. A Figura 18 ilustra o fluxo do tratamento que os dados passaram
no caso do descritor espectral de coeficiente £ = 50. O mesmo fluxo aconteceu para os
coeficientes k = 100 e k = 200. Para o caso do SPHARM, o processo foi feito apenas uma
vez. A Figura 19 exibe o mesmo fluxo para esse descritor. Como cada processo de descritor
resultou em cinco listas de vetores de caracteristicas (cada lista contendo a descri¢ao de
uma das 380 malhas do banco de dados) e foram considerados quatro descritores, teve-se

ao todo 20 listas de vetores de caracteristicas.

Figura 18 — Descricao do fluxo de dados para o descritor espectral de k = 50
Vetores escolhidos

Dist.

Euclidiana pela dist. Euclidiana
Vetores escolhidos

Manhattan pela dist. Manhattan

Ordem
reviex

proposta

Fonte — Autor

[ Espectral: 50 coef.

| { Espectral: 100 coef. ]

[ Espectral: 200 coef. J

b | SPHARM ]

Banco de dados

Vetores ordenados
pela ordem lex.

Vetores ordenados
pela ordem revlex

Vetores ordenados
pela ordem proposta
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Figura 19 — Descricao do fluxo de dados para o descritor SPHARM

[ Espectral: 50 coef. ] Dist. Vetores escolhidos
pela dist. Euclidiana

Euclidiana
[ Espectral: 100 coef. ] Dist. Vetores escolhidos

Manhattan pela dist. Manhattan

Espectral: 200 coef.
Banco de dados [ - ]

Vetores ordenados

Ordem lex
pela ordem lex.
Ordem Vetores ordenados
1 SPHARM reviex pela ordem reviex
Ordem Vetores ordenados
roposta pela ordem proposta

Fonte — Autor

4.8  Awvaliagdo

Para avaliagao do desempenho, foi utilizada uma malha do banco de dados como
entrada e foram devolvidas as n malhas mais préximas na ordenacao. O valor de n sera
5, 10 e 15. Foi utilizada uma malha por vez. Por exemplo, primeiro foi utilizada a malha
1 das 380 e o banco de dados ficou com as 379 malhas restantes. Foram retornadas as 5
malhas mais similares, depois as 10 e depois as 15 malhas mais similares da malha 1. Para
o teste com a malha 2, foi removida a malha 2 do banco de dados original, constando 379
malhas. Foram retornadas as 5 malhas mais similares da malha 2, depois as 10 e depois as
15 malhas mais similares e assim sucessivamente.

O protétipo funciona da seguinte forma: a) Todos os objetos do banco de dados
sao mapeados em R™ e ordenados em uma linha. A situacao ideal é que objetos de classes
diferentes nao se misturem na fila, conforme ilustrado na Figura 20. b) Quando uma busca
por um objeto O é solicitada, ele é inserido temporariamente na fila e o retorno consiste
nos objetos 7 antes de O e o § objetos depois de O na fila, onde n ¢ o numero de objetos
desejados como retorno de busca.

A Figura 21 demonstra o processo de retornar os elementos mais semelhantes em
relacao a um novo elemento. Neste caso, sao retornados os 5 vizinhos mais préximos, com

60% de precisao.
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Figura 20 — Duas classes de objetos, triangulo e quadrado. Em (a) eles sdo desordenados.
Em (b) eles estao ordenados.
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Figura 21 — (a) Um novo elemento é usado como pesquisa. (b) O elemento é inserido
temporariamente na lista. (¢) Os 5 elementos vizinhos sao retornados.

4.3.1 Gréafico PxR

Os resultados foram avaliados pelas métricas de Precisao versus Revocagao (PxR),
que sao as métricas mais utilizadas para avaliagao de um sistema CBIR, conforme citado
na revisao sistematica. A acuracia do sistema CBIR foi avaliada pela area debaixo da
curva formada pelo gréfico da (PxR). Cada resultado foi avaliado para as entradas de
coeficientes £ = 100 e 200 do descritor espectral e SPHARM, considerando as n malhas
recuperadas, para n = 5, 10 e 15. Os resultados foram divididos pelas classes e separados
entre valores minimo (%), maximo (%), média (%) e variagao.

O calculo de precisao pode ser feito utilizando a intersecao de elementos relevantes e
elementos recuperados dividido pelos elementos recuperados. Para a revocagao é utilizada

a intersecao dos elementos relevantes e elementos recuperados divididos pelos elementos
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relevantes. A Figura 22 ilustra um grafico PXR, em que o eixo x representa os valores de
revocagao e o eixo y os valores de precisao. Usando como exemplo o conjunto de elementos
recuperados relevantes = {Al, A2, A3, A4, A5} e o total de elementos recuperados =
{A2, A4, B1, A3, B4, B2, A1, B3, A5}, temos o primeiro elemento recuperado (A2) precisao
= 1 e revocagao = 1/5. O segundo elemento recuperado (A4), a precisdo se mantém e a
revocagao = 2/5. O terceiro elemento (B1) ndo é um relevante, entao as métricas nao sao
computadas. Para o quarto elemento (A3), o valor de precisao atualiza para 3/4, pois para
quatro elementos recuperados, trés sao relevantes. A revocagao atualiza para 4/5, pois trés
dos cinco elementos relevantes foram recuperados. Assim sucessivamente até que todos

elementos relevantes sejam recuperados.

Figura 22 — Exemplo de grafico PxR
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Fonte — (BERGAMASCO, 2018)

Para ilustrar os calculos e o retorno do CBIR, a Figura 23 contém a curva PxR
para a malha identificada como ntimero 373 (um objeto da classe Quadripede) do banco
de dados. A configuracao do CBIR utilizada foi o descritor espectral com 200 coeficientes e
a ordem lexicografica estendida como fungao de similaridade. Das 10 malhas recuperadas,
8 sdo da mesma classe do objeto usado como entrada (Quadripede) e 2 sao da classe

Mecha. Calculando a area sob a curva da figura Figura 23, tem-se uma AUC de 79%.

4.3.2 Area da curva

A area da curva da Figura 22 gera a métrica de AUC. Esse valor oscila entre 0 a

1, sendo que quanto mais proximo de 1, melhor o desempenho. O calculo da AUC pode
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Figura 23 — Gréfico da curva Precisao x Acuracia da malha 373 da base de dados utilizando
o descritor espectral com 200 coeficientes

ser obtido pela integral da Equacao 16, onde p é o valor da precisao e r a revocagao
(BRODERSEN et al., 2010).

AUC = /0 () (16)



53

5 Resultados e discussoes

Este capitulo exibe e discute os resultados obtidos durante a condugao deste trabalho.
Executou-se todo mecanismo de um sistema CBIR no banco de dados completo, repetindo

varias etapas e mudando parametros, como descrito em detalhes no Capitulo 4.

5.0.1 Resultados com ordens para duas classes de objetos: Polvo e éculos

Utilizando o descritor espectral, executou-se simulagdes de ordens (lexicografica,
revlex e ordem lexicografica estendida) em duas classes de 19 objetos cada do banco
de dados. As classes utilizadas sao do polvo e éculos, que obteram os piores resultados
(12% de precisao média) quando usadas fungoes de similaridade de distancia (Euclidiana
e Manhattan). A ordem lexicogréfica adotada consiste em uma relagdo de comparagao
entre vetores. Compara-se elemento a elemento entre dois vetores e é o vetor é classificado
como menor, igual ou maior em relagao ao outro vetor, de acordo com os elementos
comparados. A Figura 24 mostra 20 malhas de polvos e 20 de 6culos em ordem lexicogréfica,
representados pelos seus respectivos vetores de caracteristicas gerados pelo descritor

espectral de coeficiente 200.

Figura 24 — Polvos x Oculos em ordem lexicografica

polvo e
oculos

o 5 10 15 20 25 30 35 40

Fonte — Autor

Como observado na Figura 24, a separagao entre as classes nao ¢ trivial, dado
que nao ha um limiar claro entre as malhas de polvo e 6culos. Em outros resultados, a
ordem revlex (ordem lexicografica reversa) também nao obteve melhoria consideravel. A

Figura 25 ilustra a ordenacao.
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Figura 25 — Polvos x Oculos em ordem lexicografica reversa

polvo e
oculos e

[ 5 10 15 20 25 30 35 40

Fonte — Autor

Para este trabalho foi utilizado outro tipo de ordenacao, baseada na lexicografica,
mas que sempre considera todos os pontos dos vetores. A nomeamos ordem lexicografica
estendida.

A Figura 26 mostra 20 malhas de polvos e 20 de 6culos na ordem lexicografica
estendida, representados pelos seus respectivos vetores de caracteristicas gerados pelo

descritor espectral de coeficiente 200.

Figura 26 — Polvos x Oculos em ordem lexicografica estendida

polvo e
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Fonte — Autor

Considerando um limitador de classes entre o elemento 20 e 25, temos 5 elementos
fora da classe, aproximadamente 12% do total. Caso o usuario queira 10 elementos similares
para cada uma das 40 malhas listadas, a precisao média serd de 70%. Essa precisao é
superior em relacao a funcao distancia Euclidiana, que obtém aproximadamente 12% de

precisao.

5.1 Resultados obtidos

Esta secao contém as métricas obtidas apds executar no banco de dados as com-
pressoes com os descritores e comparar os resultados das func¢oes de similaridade de

distancia e ordem.
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5.1.1 Resultados do descritor espectral

Para as fungoes de similaridade usando comparacao de distancias (Euclidiana e
Manhattan), os resultados foram semelhantes, obtendo uma média de 50% de acuracia
maxima para todas as classes nos casos em que o numero de objetos recuperados ¢ igual a
dez. Nas fungoes de similaridade usando ordem, a ordem lexicografica estendida obteve o
melhor resultado em relagao as demais fungoes de similaridade, com acuracia méaxima em

média de 63%, conforme ilustrado na Figura 27.
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Figura 27 — Grafico AUC maximo dos resultados das distancias e ordens do descritor
espectral, onde k = 200 e n = 10

A Figura 28 indica que a variagdo do numero de coeficientes entre 50, 100 e 200 no
descritor espectral gerou variacao nos resultados maximos da ordem lexicografica estendida,

com média de 79%, 87% e 63% respectivamente.



Capitulo 5. Resultados e discussoes 56

k=50 == k=100 == k=200

100,00%
T
75,00%
o
9 50,00%
=T
=
=
= 2500%
0,00%
.."E!n r..bﬁ l'@‘ Q-l} Q;b Qﬁ "’bﬁ \‘.‘\'} G:"b 'a'::l \s] _,:_2. -lﬁ P .“Q .Q} '{}ﬁ .::F‘ {b
RO N SR SO S S N N S T -l S
o oF Q“éo Ko e beﬂ’ A S“\:'Q \é@ \h\sz 4
) C
o @
Classe

Figura 28 — Grafico AUC maximo dos resultados da ordem lexicogréfica estendida do
descritor espectral onde k € {50, 100,200} e n = 10

Quando o ntmero de objetos de recuperacao é pequeno, o resultado tende a ser
melhor. Para os valores de recuperacao testados, 5,10 e 15, independente do valor do
coeficiente de extracao do descritor espectral, a maior precisao média é quando o nimero

de objetos recuperados ¢ igual a 5.

Descritor espectral: Melhor caso

A Figura 29 mostra o melhor resultado obtido para o descritor espectral, usando a
ordem lexicografica estendida como funcao de similaridade, onde o nimero de coeficientes
para extracao é igual a 50 e o niimero de objetos recuperados é igual a 5. Houve acuracia
méxima de 100% em 15 das 19 classes testadas. Ao aumentar o nimero de objetos
recuperados, observa-se uma ligeira queda na precisao, mas ainda mantém numeros

elevados em relagao as outras funcoes de similaridade.
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Figura 29 — Gréafico AUC méaximo da ordem lexicogréfica estendida do descritor espectral
onde k =50 e n € {5,10,15}

Descritor espectral: Pior caso

A Figura 30 apresenta o pior resultado obtido para o descritor espectral, utilizando
o revlex como funcao de similaridade, onde o niimero de coeficientes para extracao é
igual a 200 e o nimero de objetos recuperados € igual a 5. Embora a classe Oculos tenha
obtido uma precisao de 70% em um dos testes, o desempenho foi bastante ruim. 12 classes
obtiveram acuracia zero e, mesmo aumentando o numero de coeficientes no extrator
espectral, nao houve melhora significativa. Os resultados obtidos foram de 17%, 22% e 23%

de acuracia média para o numero de coeficientes igual a 50, 100 e 200, respectivamente.
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Figura 30 — Grafico AUC maximo da ordem revlex do descritor espectral onde k = 200 e
n € {5,10,15}

5.1.2 Resultados do descritor SPHARM

Usando a distancia como funcao de similaridade, a distancia de Manhattan e a
distancia euclidiana obtiveram uma precisao médxima de aproximadamente 16% nos casos
em que o nimero de objetos recuperados é igual a 15. Esses foram seus melhores resultados.
O melhor resultado para a ordem lexicografica estendida alcancou uma média de 25% para

n = 5, conforme ilustrado na Figura 31.



Capitulo 5. Resultados e discussoes 59

Euclidiana == Manhattan == Ordem lexicografica estendida == Lexicografica

= Reylex
20,00%
60,00% |
g 40,00%
=T
=
: \
2 2000% "
\'A
)
0,00%
@55 nép.\{&_@ DD o B Q*E:rh
N S, RPN S R
?‘S‘ v oe Qr&b ﬁﬁx&ﬁaﬁp ‘&fﬁ ‘&‘ Q{‘ q"b%%

Classe

Figura 31 — Grafico AUC maximo dos resultados das distancias e ordens do descritor
SPHARM onde n =5

Descritor SPHARM: Melhor caso

A Figura 32 mostra o melhor resultado para SPHARM, que foi obtido usando
a ordem lexicografica estendida como funcao de similaridade e o nimero de objetos

recuperados é igual a 5. Houve uma acurdcia méxima média de 25%.
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Figura 32 — Grafico AUC maximo dos resultados da ordem lexicogréfica estendida do
descritor SPHARM onde n € {5,10,15}

Descritor SPHARM: Pior caso

A Figura 33 apresenta o pior resultado para o descritor SPHARM, que foi obtido
usando a distancia euclidiana como funcao de similaridade. Para o pior resultado em que

n = 5, havia classes de 15 com precisao maxima igual a 0%.
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Figura 33 — Gréfico AUC maximo dos piores resultados da distancia Euclidiana do descritor
SPHARM onde n € {5, 10, 15}

Para o caso de ordem lexicogréfica estendida onde n = 5, trés classes (mesa,
alicate, passaro) tiveram um resultado maximo de AUC médio de 4%. Analisando o vetor
caracteristico médio de cada uma das classes, percebe-se que elas nao diferem claramente

entre si. A imagem 34 demonstra o vetor médio de cada uma dessas trés classes.
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Figura 34 — Vetores médios das classes Passaro, Alicate e Mesa.

5.1.3 Discussao dos resultados dos dois descritores

Para o conjunto de dados testado, o descritor espectral apresentou melhores re-
sultados em relagao ao descritor SPHARM. Para as fungoes de similaridade utilizadas,
pode-se concluir que o sistema de ordem lexicografica estendida obteve melhores resultados
que a ordem lexicogréfica, ordem lexicografica reversa, distancia euclidiana e distancia
de Manhattan, independente do descritor utilizado. Os melhores resultados espectrais e
SPHARM séao ilustrados em Figura 35, onde a fun¢ao de similaridade é a ordem lexi-
cografica estendida e o niimero de objetos recuperados é 5. A acurdcia maxima média do

SPHARM foi 25% e 98% para o descritor espectral.
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Figura 35 — Grafico AUC dos resultados da ordem lexicografica estendida dos resultados
do descritor espectral e SPHARM onde n = 5

A razao pela qual o sistema CBIR funciona melhor quando o niimero de objetos
retornados pela pesquisa é menor é quase autoexplicativo. Quanto menor o niimero de
objetos retornados, menor a probabilidade de erro. Obviamente, isso tem um limite e
deve ser observado em comparacao com outras fungoes de similaridade. Por exemplo, nao
se pode reduzir o niimero de objetos retornados a um nico objeto, pois teriamos uma

avaliacao falsa de 100% de precisao para qualquer funcao de similaridade.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um sistema CBIR inovador baseado em ordem em
oposicao aos sistemas tradicionais que usam fungoes de distancia para avaliar a similaridade
entre objetos. Devido ao mau resultado do descritor espectral em casos que as malhas
possuem vérias classes, obtendo precisao abaixo de 17%, em contraste do resultado de 85%
obtido por Biscaro et al. (2016), surgiu a ideia de como aperfeigoar o descritor para ter
resultado melhor. Apéds realizar testes com outras fungoes de similaridade, foi implementada
uma nova definicao de ordem que obteve resultados de 63% em caso que anteriormente
era 17%.

Esta nova ordem e a lexicografica e lexicografica reversa foram detalhadamente
testadas com 380 objetos de 19 classes diferentes e comparadas, nas mesmas condigoes,
com fungoes de distancia tradicionais (Euclidiana e Manhattan). Para validar essa fungao
de similaridade, foi usado também outro descritor, o SPHARM (harmonicos esféricos),
que também apresentou melhoria nos resultados apds implementarmos o sistema de
ordenacao. Resultados de distancia Euclidiana apresentaram média de 13% enquanto
a ordem lexicografica estendida teve média de 25%. Independentemente do extrator de
caracteristicas utilizado, a ordem lexicografica estendida obteve o melhor desempenho
médio em todos casos, tendo um resultado melhor que as demais funcoes de similaridade,
seja por distancia vetorial ou ordenacao. Além de avaliar uma nova funcao de similaridade,
comparamos os dois extratores entre si.

Em particular neste conjunto de dados, pode-se notar que o extrator espectral teve
melhores resultados que o SPHARM, mostrando-se um melhor extrator de caracteristicas
neste estudo de caso. A ordem lexicografica estendida tem potencial para ser usada como
uma funcao de similaridade como opc¢ao ao invés de apenas calcular a distancia entre os

vetores. A ordem, em resumo, é um jeito simples de priorizar caracteristicas.

6.1 Proximos passos

Como trabalhos futuros, pode-se perguntar se os sistemas CBIR baseados em ordem

podem ser usados em contextos diferentes das malhas geométricas, como imagens, sons e

outros objetos que podem ser objetos de buscas de conteudo. Além disso, é ressaltado que
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este é um primeiro protétipo de um sistema CBIR baseado em ordens. Outras relacoes de
ordem podem ser propostas e até mesmo sistemas que usam uma combinacao de relagoes
de ordem e funcoes de distancia podem ser pensados. Em geral, o préprio sistema pode

ser melhorado em varios aspectos.
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