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Resumo

Uma diversidade de eventos, como atos terroristas e catástrofes naturais, ocorrem fre-
quentemente em todo o mundo. A disponibilidade de imagens na internet pode ajudar
a entender esses eventos. Ao lidar com imagens de eventos, filtrar as imagens é um dos
principais desafios. Os dados cruciais, que realmente poderiam representar o evento, po-
dem estar misturados com quantidades ainda maiores de dados sem importância. No
entanto, a seleção manual de imagens representativas (úteis) em uma grande quantidade
de dados pode ser inviável. Assim, uma pergunta surge: como separar automaticamente
as imagens representativas das não-representativas? Nesta pesquisa, propomos técnicas
para lidar com essa questão, considerando a falta de imagens rotuladas para indicar re-
presentatividade. Lidamos com a recuperação de imagens por representatividade usando
métodos de recuperação de imagem baseados em conteúdo (Content-Based Image Re-
trieval – CBIR), posteriormente aprimorados por métricas de avaliação de qualidade de
ranking. No entanto, um dos maiores problemas ao recuperar imagens é representá-las
de maneira correta semanticamente. Para propor representações capazes de capturar a
semântica de eventos, apresentamos duas abordagens. Nossas abordagens são baseadas
em representações de componentes que podem codificar as informações necessárias para
descrever os eventos, como pessoas que fizeram parte do evento (por exemplo, suspeitos
ou vítimas); objetos que aparecem na cena (por exemplo, carros ou armas); e o local onde
o evento se desenrolou (por exemplo, parques, estádios ou prédios). A primeira aborda-
gem proposta, chamada Espaço Semântico de Evento, pretende descrever imagens como
uma representação de baixa dimensionalidade usando uma pequena quantidade de ima-
gens representativas conhecidas. A segunda abordagem, chamada Espaço Combinado de
Evento, visa melhorar os resultados de precisão da primeira abordagem aprendendo uma
maneira de combinar os componentes representativos. Os resultados em três conjuntos de
dados de eventos do mundo real atestam a capacidade de nossos métodos para representar
eventos com base na combinação de componentes representativos.



Abstract

Different events, such as terrorist acts and natural catastrophes, frequently occur across
the world. The availability of images on the internet can help to understand events. When
dealing with images from events, filter the images is one of the major challenges. The cru-
cial data, which could indeed represent the event, might be mixed with even more massive
amounts of non-important data. However, manually selecting representative (helpful) im-
ages from a massive amount of data can be infeasible. Hence, the question becomes: How
to automatically separate the representative images from the non-representative ones? In
this research, we propose techniques to deal with this question considering the lack of
labeled images to indicate representativeness. We cope with the representativeness image
retrieval using methods of Content-Based Image Retrieval – CBIR, posteriorly improved
by quality ranking metrics. Nevertheless, one of the biggest problems when retrieving
images is to correctly represent these images semantically. In order to propose repre-
sentations which could capture the event semantics we present two approaches. Our
approaches are based on representations of components which could encode the infor-
mation necessary to describe the events, such as people attending it (e.g. suspects or
victims); objects that appear in the event scene (e.g., cars,gun, backpack); and the place
where the event unfolded (e.g.,park, stadium, building). The first approach proposed,
called Event Semantic Space, intend to describe images as a low-dimensional representa-
tion using a small quantity of known representative images. The second approach, called
Event Combined Space, aims to overcome the precision results of the first one by learning
a manner to combine the representative components. Results on three real-world event
datasets attest the capability of our methods to represent events based on representative
components combination.
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Capítulo 1

Introdução

Atos terroristas, catástrofes naturais, e outros tipos de eventos frequentemente acome-
tem sociedades ao redor do mundo e entendê-los tem se tornado um desafio global [34].
Para que tenhamos uma ideia, entre os anos de 2000 e 2017, as estatísticas mostram
mais de 271.460 mortes por atos terroristas ocorridos em todo o mundo e a concentração
dessas ocorrências é representada pela Figura 1.1. Catástrofes naturais como inunda-
ções, incêndios e terremotos que ocorreram pelo mundo nesse período causaram mais de
1.208.360 mortes, com estatísticas e áreas de concentração dessas catástrofes mostradas
na Figura 1.2.

(a) Número de mortes (b) Áreas de concentração das mortes

Figura 1.1: Número de mortes e áreas de concentração de atos terroristas ocorridos ao
redor do mundo entre 2000 e 2017 [16].

Entender esses eventos é crucial, seja para prevenção de incidentes ou para identificação
de culpados. Com o aumento do uso de dispositivos móveis, dados tornaram-se disponíveis
rapidamente na internet e em grandes quantidades [40]. Esses dados, compartilhados em
plataformas como Twitter, Facebook e Instagram [41], e acessíveis a partir de dispositivos
móveis, proporcionam oportunidades para obter informações do evento.
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(a) Número de mortes (b) Áreas de concentração das mortes

Figura 1.2: Número de mortes e áreas de concentração de catástrofes naturais ocorridas
ao redor do mundo entre 2000 e 2017 [48].

Total de tweets 7.888.374
Total de usuários 3.677.531

Retweets 4.464.201
Respostas 260.627

Hora das explosões Seg. 15 Abril 18:50:00 2013
Hora do primeiro tweet Seg. 15 Abril 18:53:47 2013

Hora da primeira imagem de explosão Seg. 15 Abril 18:54:06 2013

Tabela 1.1: Estatísticas de número de tweets relacionados ao evento Maratona de Boston
de 2013. Dados apresentados por Gupta et al. [14].

1.1 Descrição de Eventos Utilizando Imagens

Considere um evento — como um ataque terrorista — que ocorreu em um lugar com
muitas pessoas com celulares, como estádios ou teatros. Em minutos, centenas ou até
milhares de mensagens de texto, imagens e vídeos podem ser compartilhados nas mídias
sociais. Apresentamos um exemplo dessa quantidade de dados na Tabela 1.1. Foram
coletados 7.888.374 tweets relacionados ao evento Maratona de Boston de 2013, sendo o
primeiro deles obtido menos de quatro minutos depois da primeira explosão.

Se corretamente analisados, esses dados podem auxiliar no entendimento de eventos.
Esse entendimento envolve a capacidade de descrever uma sequência de acontecimentos
que compõem o evento para que posteriormente seja possível inferir informações. Alguns
estudos relacionados com a disseminação de conteúdo textual já foram realizados, como,
por exemplo, a análise de tweets durante situações emergenciais [18, 24] como o estudo
realizado por Starbird at al. [64] com a inundação do Red River Valley nos Estados Unidos
e Canadá, em março e abril de 2009. Entender o comportamento desses tweets poderia
auxiliar na resposta governamental em situações de crise. Nesta linha, alguns trabalhos
também exploram informações textuais [19] ou a correlação de textos e imagens [7, 44]
para descrever uma sequência de acontecimentos em desastres, geralmente explorando a
semântica textual ao invés da visual.
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(a) Evento (b) Evento

(c) Não-Evento (d) Não-Evento

Figura 1.3: Quando consideramos o evento Incêndio da Catedral de Notre Dame que
ocorreu em 15 de abril de 2019 as figuras (a) e (b) são do evento, mas as figuras (c) e (d),
também recuperadas em uma busca pelo evento, não pertencem ao evento.

Um problema encontrado para a realização dessa análise é que, conforme o número de
dados aumenta, também aumentam os dados não pertencentes ao evento, dados replicados
ou manipulados. De acordo com Gupta et al. [14], dos 7.888.374 tweets coletados sobre a
Maratona de Boston de 2013 (Tabela 1.1), 29% são informações falsas ou rumores, 51%
são comentários e opiniões genéricas e, somente 20% dos tweets contêm informações úteis.

Outros exemplos de dados não pertencentes ao evento de interesse são apresentados
na Figura 1.3, onde uma busca pelo evento Incêndio da Catedral de Notre Dame retorna
também cartoons e memes 1 (figuras 1.3(c) e 1.3(d)) que foram mencionados na internet
no contexto do evento.

Se analisarmos dados não pertencentes ao evento ou alterados, as consequências para o
entendimento podem ser negativas. Por exemplo, se um inocente for considerado suspeito,
as ações tomadas em decorrência a uma análise errada impactam na vida do inocente e
podem estender-se a outras pessoas (como familiares). Por essa razão, é importante
assegurar a corretude da análise.

Dada essa criticidade em entender eventos, devemos ser capazes de filtrar os dados
disponíveis. Essa filtragem pode ser realizada por meio da separação dos dados prin-
cipalmente em dois grupos: Representativos e Não-Representativos. Dentro do grupo

1Uma imagem ou vídeo divulgado na internet, geralmente com conteúdo alterado para efeitos de
humor.
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Representativo estão os dados que representam o momento e o lugar do evento, ou são
muito próximos espacialmente e/ou temporalmente (nas redondezas e/ou alguns momen-
tos antes ou depois do evento). Dentro do grupo Não-Representativo estão dados não
pertencentes ao evento — que podem ou não estar relacionados — e dados manipulados
e falsos.

Dentro do conjunto de dados recuperados de diferentes modalidades — textos, ima-
gens ou vídeos — nós acreditamos que, para descrever eventos, imagens são fontes muito
valiosas de informação [54,70]. Por essa razão, optamos por trabalhar na tentativa de des-
crever imagens semanticamente. Quanto mais imagens representando o evento, maiores
as chances de entendê-lo. No entanto, considerando a quantidade massiva de imagens dis-
ponibilizadas todos os dias na internet (inclusive durante os eventos), empregar recursos
humanos (e.g., investigadores) na tarefa de separar manualmente imagens Representativas
de imagens Não-Representativas pode ser tedioso, levar muito tempo e/ou requerer treina-
mento de especialista, sendo inviável de realizar. Neste cenário, surge a questão principal
deste trabalho: dado um evento, como separar automaticamente imagens Representativas
de imagens Não-representativas?

1.2 Recuperação de Imagens Representativas

Nesta pesquisa de mestrado, trabalhamos com abordagens de recuperação de imagem.
Inicialmente, buscamos uma maneira de representar eventos para que a recuperação por
representatividade seja otimizada, em outras palavras, a maioria das imagens represen-
tativas (preferencialmente todas) seja recuperada. Como nosso foco são imagens, a recu-
peração é feita por conteúdo de imagem (Content-Based Image Retrieval – CBIR), o que
torna-a altamente dependente de como esse conteúdo é representado. Uma forma de re-
presentar imagens é por meio de descritores que extraem características específicas dessas
imagens e dos objetos presentes nelas. Dentre os descritores utilizados, os mais clássi-
cos são os que descrevem cor, textura e forma, ainda utilizados em algumas aplicações
como, por exemplo, a apresentada por Wu et al. [76] na recuperação de marcas comerci-
ais. Alguns trabalhos realizam a comparação entre esses descritores [42, 43], no entanto,
atualmente, muitas aplicações utilizam as características extraídas de redes profundas.
Essas redes, treinadas para um contexto específico, buscam descrever semanticamente as
imagens de maneira global [21,43,45] ou local, através de pontos de interesse [83], obtendo
bons resultados na tarefa de recuperação.

Podemos abordar esse problema de representatividade otimizando duas abordagens di-
ferentes: a representação das imagens, e/ou a maneira como elas são recuperadas. Ambas
as abordagens envolvem certo conhecimento do domínio da aplicação. Sem um conheci-
mento prévio, duas imagens como as apresentadas na Figura 1.4 podem ser consideradas
representativas, já que são de maratonas e com pessoas perto da linha de chegada. Porém,
se determinarmos que queremos apenas a maratona de Boston de 2013 na qual ocorreram
duas explosões, apenas a Figura 1.4(a) é representativa.

Como queremos representar eventos, podemos introduzir conhecimentos gerais de
eventos na representação das imagens, como por exemplo, informações de localização
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(a) Maratona de Boston de 2013 (b) Maratona de Boston de 2018

Figura 1.4: As figuras (a) e (b) representam maratonas de Boston. O que determina
representatividade para um evento é o conhecimento prévio do que queremos recuperar.
Se objetivo é representar maratonas de Boston, ambas são representativas. No entanto, se
queremos recuperar imagens da maratona de Boston de 2013, onde ocorreram explosões,
apenas a figura (a) é representativa.

geral (hemisfério e continente), estação do ano, ou conhecimentos mais específicos de
acordo com o tipo do evento como: se foi um ataque terrorista ou catástrofe natural, se
ocorreu em uma maratona ou em um concerto musical.

Apesar da grande quantidade de dados disponíveis, a anotação de todos os possíveis
eventos (explosões, tiroteios, inundações, incêndios, etc.) que podem vir a ser de inte-
resse é impraticável. Isso faz com que nosso problema tenha um cenário aberto [57], onde
um evento de interesse pode ser desconhecido. Além disso, se considerarmos dois even-
tos, mesmo que sejam do mesmo tipo (como duas explosões, por exemplo) podem haver
aspectos muito diferentes (como localização, clima ou quantidade de pessoas reunidas),
necessitando de uma grande quantidade e variedade de amostras de treinamento para a
generalização de um modelo que separe imagens Representativas de Não-Representativas.
Por isso, decidimos aproveitar o conhecimento aprendido por outras redes de propósitos
mais gerais (e treinadas com muitas imagens) e informações fornecidas por especialistas
forenses.

Com esse conhecimento disponível, optamos inicialmente por tentar representar even-
tos de acordo com as características que parecem ser comumente discriminativas. Se ob-
servarmos a Figura 1.5 e considerarmos a Figura 1.5(a) nossa imagem de referência (a que
sabemos ser representativa para o evento), podemos tentar distinguir outras pertencentes
ao evento, buscando, por exemplo, por similaridades com relação ao local representado
nas imagens (e.g., parques, estádios, prédios), as pessoas presentes (e.g., convidados, ví-
timas, suspeitos), a disposição dos objetos (e.g., carros, armas, acessórios), dentre outras
coisas. Essas características podem nos proporcionar noções de localização e temporali-
dade. Podemos dessa maneira, definir nossos eventos de interesse como acontecimentos
que ocorreram em uma localização e intervalo de tempo específicos e o desafio torna-se
determinar qual a localização e tempo representadas em cada uma das imagens analisadas.

Para determinar a pertinência de uma imagem a um evento, decidimos abordar de
forma indireta o fator temporal, em outras palavras, utilizamos elementos como pessoas,
objetos e até mesmo algumas características do lugar para tentar traduzir temporalidade.
Optamos por decompor os eventos nesses componentes representativos já mencionados —
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(a) Casamento Real William e Catherine (b) Casamento Real Elizabeth e Phillip

(c) Maratona de Boston de 2018 (d) Casamento Real William e Catherine

Figura 1.5: As figuras (a) e (d) representam o evento de interesse, o casamento real entre
o príncipe William e Catherine Middleton. Podemos utilizar características visuais para
separar eventos, como o local apresentado na imagem, as pessoas presentes e os objetos
que aparecem. Algumas vezes, como é o caso da figura (b) que representa o casamento real
entre a rainha Elizabeth e o príncipe Phillip, somente um tipo de característica visual não
é suficiente (ambos os casamentos ocorreram no mesmo lugar). A figura (c) é da maratona
de Boston de 2018 e não tem qualquer relação com as demais.

lugares, objetos, pessoas — com o objetivo de capturar essas características de eventos
no processo de representação. Em linhas gerais, seguimos um processo de quatro etapas
principais representadas na Figura 1.6: (a) decomposição do evento; (b) representação
das imagens de acordo com os componentes da decomposição; (c) combinação da repre-
sentação dos componentes; e (d) recuperação de imagens representativas para o evento.

1.3 Desafios na Análise de Representatividade

Um dos primeiros desafios durante os experimentos envolvendo a recuperação de ima-
gens representativas foi a dificuldade em encontrar conjuntos de dados específicos para
a avaliação dos modelos nessa tarefa. Nosso objetivo era testar nossas abordagens em
cenários próximos do real. Por exemplo, em um cenário real, um conjunto grande de
imagens retornadas pela busca por Explosão Maratona de Boston poderia conter imagens
de maratonas de Boston de outros anos que não o da explosão. Nós queríamos ser capazes
de verificar a capacidade dos métodos em separar imagens de eventos muito similares que
pudessem ser retornados por essa busca. Para isso, anotamos três conjuntos de dados
de eventos reais, dois deles no contexto forense. O primeiro conjunto de dados apresenta
como representativas as imagens do casamento real entre o príncipe Willian e Catherine
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Caracteŕısticas

a b c d

Combinação

Figura 1.6: Processo de quatro etapas principais seguidas neste trabalho. Inicialmente,
(a) decompomos o evento nos componentes lugares, objetos e pessoas; na sequência, (b)
representamos as imagens analisadas de acordo com cada componente; com as imagens
representadas, (c) propomos abordagens de combinação das características dos compo-
nentes; por fim, (d) utilizamos as características finais para representação de cada imagem
e recuperação das imagens mais representativas de acordo com uma consulta.

Middleton; o segundo apresenta o incêndio da Catedral de Notre Dame, Paris; e o último
contém imagens das explosões ocorridas na Maratona de Boston de 2013. No Capítulo
3 descrevemos com detalhes a forma como os conjuntos de dados mencionados foram
montados.

O próximo desafio encontrado foi o fato de, em um cenário real, não termos dados ano-
tados em grande quantidade. Considerando que um especialista forense poderia fornecer
um número limitado de anotações em imagens, buscamos compreender padrões presentes
nas imagens e utilizar métodos para a separação por representatividade. Para isso foi ne-
cessário compreender como imagens representativas e não-representativas relacionavam-se
entre si e com os componentes representativos. Por essa razão, nós propomos nossa pri-
meira representação de imagens de eventos, o Espaço Semântico do Evento (Capítulo 4).
Nosso objetivo principal com essa representação foi representar cada imagem explicita-
mente em um espaço de baixa dimensionalidade baseado-se em Imagens Representativas
do Evento (ERI) indicadas por um especialista.

Percebemos que essa representação, apesar da baixa dimensionalidade, conseguiu ob-
ter precisão na recuperação equiparável aos métodos que utilizam características obtidas
por redes profundas. No entanto, percebemos também que cada evento apresenta de-
sempenhos diferentes para os componentes representativos (aspectos discriminativos para
eventos), em outras palavras, cada componente contribui em quantidades diferentes de-
pendendo do evento de interesse. Por essa razão, a precisão na recuperação do método
proposto é limitada, já que os componentes são tratados com igual contribuição.

Aprender a combinar esses componentes pareceu ser a solução natural para esse pro-
blema, no entanto, ainda teríamos que lidar com a falta de dados para treinamento (ano-
tados). Nosso próximo método proposto é chamado de Espaço Combinado de Evento e
tem como objetivo aprender um espaço de representação combinando as características
obtidas para os componentes representativos (Capítulo 5). Ele é um método supervisi-
onado que utiliza uma rede rasa apenas para combinação de características previamente
extraídas. Essas características são obtidas com o uso de redes profundas especializadas
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em um dos componentes representativos, cujo treinamento foi realizado em conjuntos de
dados maiores (mesmo que não para um evento). O fato de trabalharmos com uma rede
rasa para combinação de características de redes profundas possibilitou o aprendizado
com um número inferior de amostras de treinamento, tornando-se viável para a aplicação
em eventos reais.

Por fim, destacamos as principais contribuições deste trabalho de mestrado: a co-
leta e anotação de três conjuntos de dados contendo imagens representativas e não-
representativas de três eventos do mundo real; a proposta de um método semi-supervisio-
nado para representação de imagens de evento em baixa dimensionalidade; e, a proposta
de um método supervisionado e uma rede de combinação de componentes representativos
de evento que apresenta bons resultados mesmo com poucas imagens de treinamento.

1.4 Organização da Dissertação

No que se refere a organização desta dissertação: no Capítulo 2 descrevemos conceitos uti-
lizados nesta pesquisa, direta ou indiretamente; no Capítulo 3 apresentamos os conjuntos
de dados utilizados; no Capítulo 4 descrevemos o primeiro método de representação de
imagens proposto, Espaço Semântico de Evento, apresentando o conjunto de experimentos
e resultados obtidos; no Capítulo 5 descrevemos o segundo método de representação de
imagens proposto, Espaço Combinado de Evento, onde também apresentamos os experi-
mentos realizados e resultados obtidos. Por fim, concluímos esta dissertação no Capítulo 6
apresentando as contribuições deste mestrado e possíveis caminhos ainda a serem explo-
rados relacionados a esta pesquisa.
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Capítulo 2

Conceitos

Neste capítulo, apresentamos alguns conceitos que serão utilizados ao longo do trabalho.
Incluímos a definição de Evento utilizada (Seção 2.1), assim como de dados Representati-
vos e Não-Representativos (Seção 2.2). Além de descrever alguns conceitos importantes,
também apresentamos as escolhas feitas durante o trabalho, includindo: métodos de com-
paração e descritores de imagens (Seção 2.4), técnicas utilizadas para classificação e
combinação de características (Seção 2.6), o método utilizado para redução de dimensi-
onalidade (Seção 2.7) e, por fim, as técnicas escolhidas para construção e agregação de
rankings (Seção 2.8).

2.1 Evento

Definimos um evento E como um acontecimento ocorrido em um tempo e espaço especí-
ficos. O acontecimento de um evento pode ser cotidiano como acordar, ir ao mercado ou
receber uma correspondência; mas também pode ser único, como um casamento; ou ines-
perado, como uma explosão ou tiroteio. Nosso foco é a análise de eventos não-cotidianos,
em especial, eventos onde houveram muitas testemunhas e com quantidades massivas de
dados compartilhados pela internet.

Podemos dizer que nosso foco são eventos com destaque midiático. Ainda dentro
desse conjunto de eventos em destaque, podemos separar os que são de contexto forense
ou não. Quando falamos de eventos no contexto forense nos referimos a eventos nos quais
surgem questões com necessidade de resposta como: “quando”, “quem”, “como”, “onde” e
o “porquê” [3]. Como apresentamos no Capítulo 3, vamos analisar três conjuntos de dados
que descrevem: um evento de contexto não-forense (Casamento Real) e dois eventos
de contexto forense (Incêndio na Catedral de Notre-Dame e Explosão na Maratona de
Boston), com o objetivo de verificar o desempenho dos métodos em ambos os contextos.

2.2 Dados Representativos e Não-Representativos

Podemos dividir os dados obtidos para um evento E em dois grupos principais: Represen-
tativos e Não-Representativos. Dentre os dados do grupo Representativo estão aqueles que
pertencem ao evento E e, de alguma maneira, podem ajudar no entendimento deste. Já
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dentre os dados do grupo Não-Representativo estão aqueles que não pertencem ao evento
E , mas que podem ou não apresentar alguma similaridade com ele.

Nós ainda dividimos os dados Não-Representativos em três sub-grupos de acordo com
o nível de similaridade para E . Estes sub-grupos são Muito Próximo (MP), Próximo (P)
e Distante (D) e, cada um desses grupos possui as seguintes características:

1. Muito Próximo (MP): são dados que possuem similaridades semânticas com o evento
E como o mesmo lugar onde este aconteceu e/ou mesmas pessoas de E ;

2. Próximo (P): dados que apresentam lugares ou situações similares, que podem
confundir-se com o evento E ;

3. Distante (D): dados sobre tópicos gerais, sem relação com o evento E .

Como nosso foco é a análise de imagens, a partir de agora falaremos sobre imagens
Representativas e Não-Representativas, seguindo os critérios e categorias definidas para
dados no geral.

2.3 Aprendizado

Para realizar essa separação em dois grupos de imagens, Representativas e Não-Represen-
tativas, o problema pode ser modelado como aprendizado supervisionado, não-supervisio-
nado ou semi-supervisionado.

No aprendizado supervisionado partimos do pressuposto de que é possível obter amos-
tras rotuladas em quantidade suficiente de forma a treinar modelos que alcancem a ge-
neralização. Assim, a tarefa de predição da classe de uma nova amostra é realizada com
base em modelos que aprenderam a distribuição das classes vistas no treinamento [27].
No entanto, nem sempre contamos com dados anotados ou em quantidade suficiente para
modelar um problema supervisionado. Para superar essa limitação, podemos utilizar
técnicas de aprendizado não-supervisionado que lidam com dados não anotados ou, téc-
nicas de aprendizado semi-supervisionado que utilizam pequenas quantidades de dados
anotados.

Com o uso de técnicas não-supervisionadas, nós poderíamos obter agrupamentos de
acordo com similaridades (dissimilaridades) entre amostras, sem o uso de rótulos explíci-
tos. Esses agrupamentos podem ser realizados pela comparação das representações dos da-
dos usando distâncias (ou métricas de similaridade) para o estabelecimento de relações de
proximidade [81]. Já com as técnicas semi-supervisionadas, podemos utilizar alguns dados
como referenciais de cada grupo, inspirados pelo aprendizado supervisionado, e estabele-
cer esses relacionamentos entre amostras, como no aprendizado não-supervisionado [72].
Apesar da associação do termo aprendizado semi-supervisionado às técnicas de propaga-
ção de rótulos, neste trabalho utilizamos o conceito para descrever técnicas que utilizam
uma pequena quantidade de imagens anotadas como referências.
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2.4 Comparação de Imagens

Nosso problema lida com o desafio da falta de imagens rotuladas como Representativas
ou Não-Representativas. Por essa razão, exploramos técnicas não-supervisionadas ou
semi-supervisionadas. Experimentamos métodos de comparação de imagens, buscando
encontrar dissimilaridades/similaridades que pudessem separá-las em Representativas e
Não-Representativas. Uma das abordagens — e a que utilizamos nesse trabalho — que
realiza a comparação entre imagens é a Recuperação de Imagem por Conteúdo.

2.4.1 Recuperação de Imagem por Conteúdo

A Recuperação de Imagem por Conteúdo, ou Content-Based Image Retrieval (CBIR), en-
volve um conjunto de métodos que buscam comparar imagens com base em seu conteúdo
representado. Técnicas de CBIR buscam determinar quais imagens são consideradas mais
próximas de uma dada imagem de consulta (vide Seção 2.8). Espera-se que o conteúdo
representado consiga capturar a semântica da imagem, através de representações de con-
ceitos de alto nível como pessoas e objetos presentes nela, locais representados e/ou ações
sendo realizadas. No entanto, esse é um dos maiores desafios de CBIR.

Esse desafio é chamado de gap semântico [62, 75] que consiste na dificuldade em re-
presentar conceitos de alto nível presentes na imagem — como por exemplo, um pai e um
filho jogando bola em um gramado ao pôr-do-sol — utilizando características de baixo
nível [2, 31, 32], extraídas da imagem por meio de descritores que geram valores compu-
tacionalmente comparáveis. Descritores de imagem tentam superar esse gap de diversas
maneiras, algumas delas descritas na Seção 2.4.2.

2.4.2 Descritores de Imagem

Os descritores utilizados para extração de características de imagem podem ser divididos
em locais ou globais [60,62,69], além de baseados em engenharia de características (hand-
crafted) ou orientados a dados [86]. Quando falamos de descritores locais, incluímos os
descritores que utilizam pontos de interesse da imagem como características para compa-
ração. Em geral, esses descritores apresentam invariâncias a escala, rotação e translação
de objetos [86], o que auxilia na comparação sob diferentes perspectivas. Um dos métodos
que utiliza esse conceito de pontos de interesse é o Scale-Invariant Features (SIFT) [36,37].

Já no grupo de descritores globais — principalmente baseados em técnicas de pro-
cessamento de imagem — temos diversos descritores que utilizam características de cor,
forma e textura [2, 31, 32]. Esse tipo de característica já foi extensivamente explorado,
principalmente em tarefas de recuperação de imagem [9]. No entanto, seu uso pode não
dispor de todas as invariâncias como descritores locais e, pode requerer algumas técnicas
de pré-processamento e/ou segmentação de imagem que tornariam o problema ainda mais
complexo, considerando nosso cenário de descrição de eventos.

Visando superar o gap semântico entre o que representamos e o que a imagem significa,
atualmente, as técnicas mais utilizadas passaram das baseadas em engenharia de caracte-
rísticas — as técnicas mencionadas anteriormente — para orientadas a dados. O objetivo
das técnicas orientadas a dados é aprender como representar o que queremos comparar
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nas imagens. Como exemplo de método de extração de características locais orientado a
dados temos o Learned Invariant Feature Transform (LIFT) [77], baseado no SIFT, mas
que inclui no processo o aprendizado dos pontos de interesse. Já como exemplo de método
de extração de características globais orientado a dados, podemos destacar o uso de Re-
des Neurais Convolucionais Profundas (vide Seção 2.4.3) — que obtém ótimos resultados
na tarefa de recuperação de imagens [45] — utilizando filtros nas camadas iniciais para
extração de características, baseados nas técnicas de processamento de imagem.

Optamos por abordar as técnicas de extração de características orientadas a dados.
Descritores locais parecem uma boa solução considerando sua invariância a escala, rotação
e translação. No entanto, quando consideramos nossa definição de evento, percebemos
que os acontecimentos não-cotidianos — que podem inclusive ser de contexto forense —
abrem espaço para variações muito grandes na aparência do local (do evento) em um
período de tempo curto.

Considere como exemplo um evento (imaginário) onde uma bomba explode ao lado
de um prédio, podemos ter diferentes tipos de imagens: instantes antes da explosão com
a fachada visível, no momento da explosão com fumaça obstruindo a fachada, depois
da explosão com a fachada destruída. Os três tipos de imagens podem ser classificados
como Representativos, no entanto, pode não ser possível encontrar pontos de interesse
com correspondência entre essa imagens, já que o ambiente sofre muitas modificações.

Outro exemplo (real) é o incêndio da Grenfell Tower — bloco de apartamentos em
North Kensington, West London — ocorrido em 14 de Junho de 2017. Durante as horas
de duração do incêndio, o fogo consumiu de cima para baixo as quatro fachadas de ma-
neiras diferentes. As partes já consumidas pelo fogo dificilmente apresentariam pontos de
interesse para a comparação. Algumas imagens do prédio são apresentadas na Figura 2.1,
com o prédio intacto, e com diferentes estágios do incêndio.

Dada a imprevisibilidade dos eventos de interesse que iremos abordar, além de op-
tarmos por trabalhar com a extração orientada a dados, decidimos extrair características
globais de imagem, evitando a necessidade de encontrar pontos de interesse – que podem
não estar mais presentes. Para isso utilizamos Redes Neurais Convolucionais Profundas.

2.4.3 Redes Neurais Convolucionais Profundas

Antes de descrevermos redes neurais convolucionais profundas, precisamos apresentar o
conceito que deu origem a elas: as Redes Neurais. As Redes Neurais surgiram inspi-
radas nas redes neurais biológicas compostas por neurônios interconectados. Um dos
primeiros trabalhos apresentando unidades baseadas nos neurônios biológicos foi o traba-
lho propondo o Perceptron por Rosenblatt [50]. Basicamente, as redes neurais possuem a
seguinte estrutura: uma camada de entrada, seguida por camadas escondidas, finalizando
com uma camada de saída, conforme a Figura 2.2.

Dado um conjunto de dados na camada de entrada, os valores de cada neurônio são
multiplicados por pesos das conexões que os ligam aos neurônios da próxima camada.
O processo de aprendizagem propõe o ajuste desses pesos, de forma que a saída atinja
o resultado esperado. Dessa maneira, redes neurais são capazes de aproximar funções
não-lineares e auxiliar na solução de inúmeros problemas [25].
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Figura 2.1: Exemplos de diferentes imagens da Grenfell Tower, onde pode haver difi-
culdade em encontrar pontos de interesse correspondentes. Imagens da esquerda para a
direita apresentam o prédio: antes do incêndio; em estágio avançado no incêndio; com o
fogo sendo extinto; com quase todo o fogo extinto. Fonte: BBC News.
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Camadas Escondidas

Figura 2.2: A arquitetura Genérica de Redes Neurais é composta por uma camada de
entrada, camadas escondidas e uma camada de saída. Cada neurônio pertencente a uma
camada está conectado a todos os neurônios da camada subsequente.

Além desse processo de alimentação para a frente (feed-forward) [66], é necessário
definir como o erro da saída pode auxiliar no ajuste dos pesos. Para isso, redes neurais
utilizam o algoritmo Back-Propagation [51] para a propagação do erro para as camadas
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anteriores. Esse algoritmo utiliza uma função de perda que avalia o quanto as decisões
estão erradas e qual o erro a ser propagado para correção dos pesos.

Com o passar do tempo, as Redes Neurais tornaram-se mais complexas, aumentando
sua profundidade e número de neurônios. Quando tratamos de imagens, redes muito uti-
lizas são as Redes Neurais Convolucionais Profundas, ou Convolutional Neural Networks
(CNNs). Elas foram inicialmente propostas (em formato similar ao atualmente utilizado)
por LeCun et al. [30] com a rede chamada LeNet, em um trabalho de reconhecimento de
caracteres em documentos. Nesse primeiro trabalho, a proposta era atingir a invariância
à escala, distorção e translação, com campos receptivos — filtros convolucionais com pa-
râmetros compartilhados — e amostragem temporal e espacial [30]. No entanto, somente
mais tarde as CNNs se popularizaram, especialmente, devido aos resultados apresentados
por Krizhevsky et al. [28] no conjunto de dados Imagenet [11].

A ideia dessas redes é aprender representações diretamente das imagens, utilizando
arquiteturas que contém: filtros convolucionais em suas primeiras camadas, de onde são
extraídas características globais de baixo nível da imagem; e camadas completamente
conectadas (similares as Redes Neurais), para aprender características específicas da apli-
cação para qual a rede está sendo treinada – baseadas nas características de baixo nível
da imagem [12,67].

Uma das principais características das CNNs é a capacidade de generalização — es-
pecialmente, nas camadas iniciais — fazendo com que essas redes possam ser adaptadas
para outros conjuntos de dados e/ou aplicações [12,79]. Para muitos problemas não é pos-
sível treinar uma CNN completa, já que essas redes convolucionais exigem muitos dados
rotulados para a otimização da grande quantidade de parâmetros existentes [41]. Por isso,
diversos trabalhos fazem uso da capacidade de generalização e extraem características por
meio de CNNs pré-treinadas — com outros conjuntos de dados, para outras aplicações —
e adaptadas para o problema específico [12,55,73,74,80,83].

Essa adaptação pode ser realizada obtendo as saídas (para cada imagem a ser repre-
sentada) de uma ou mais camadas combinadas da CNN pré-treinada, utilizando-as como
características para representação das imagens. Essas características são dadas como
entrada para outra Rede Neural e/ou classificador (menor) que será treinado (vide Se-
ção 2.6), adaptando-o para a aplicação em questão [73]. Ou ainda, pode ser realizado
um processo de fine-tuning que consiste no treinamento somente de algumas camadas da
CNN [12,74,83], reduzindo assim o número de parâmetros a serem otimizados.

Como a falta de imagens rotuladas por representatividade é um dos nossos desafios, nós
também utilizamos aqui características extraídas por CNNs pré-treinadas. Entraremos em
maiores detalhes de como essas características são extraídas e utilizadas nos capítulos 4 e 5.

Uma metodologia também utilizada para aumentar o número de imagens anotadas
é descrita na Seção 2.5. Além disso, também exploramos formas de treinamento que
exigem menos dados anotados e podem explorar as representações extraídas por CNNs
pré-treinadas como dados de entrada (Seção 2.6).
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2.5 Aumentação de Imagens

Diversos métodos de aumentação de dados podem ser empregados quando existe a falta
de dados anotados. Quando consideramos aumentação de imagens podemos citar trans-
formações geométricas [61], redes adversariais generativas [56], transferência de estilo [22],
dentre outras [61].

A aumentação de dados é uma das técnicas utilizadas para reduzir o sobreajuste/
subajuste (overfitting/underfitting) da rede no conjunto de treinamento. Esse sobrea-
juste/subajuste pode ser causado pelo número reduzido de amostras de treinamento e/ou
pelo desbalanceamento de classes, dificultando a generalização do modelo [61]. Nesse
trabalho utilizamos a técnica de Aumentação de Imagens.

Algumas das transformações que podem ser aplicadas em imagens são espelhamento,
modificações no espaço de cor, recorte, rotação, translação, ampliação, redução e inserção
de ruído.

No entanto, um dos pontos críticos a ser observado no processo de aumentação é
a segurança na preservação dos rótulos. Podemos prejudicar o aprendizado da rede ao
aplicarmos uma técnica de aumentação que modifica os rótulos das imagens. Isso porque,
ao transmitirmos o rótulo das imagens originais para as aumentadas estaremos anotando
imagens erroneamente. Um exemplo apresentado por Shorten et al. [61] é a aplicação
de transformações de rotação e espelhamento nas imagens, que é segura no conjunto de
dados Imagenet [11], ou seja, não modifica o rótulo original da imagem, mas não é segura
em conjuntos de dados de dígitos, podendo causar confusões entre 6 e 9, por exemplo.

2.6 Técnicas Rasas para Classificação e Comparação

O aprendizado de máquina é utilizado para inúmeras tarefas envolvendo imagens como:
classificação [28], recuperação (como mencionado anteriormente) [45], detecção e reco-
nhecimento de objetos e faces [4, 63], dentre outras. Já falamos da capacidade de CNNs
para extração de características de imagens. Podemos ainda ressaltar que essas redes po-
dem ser utilizadas inclusive como uma sequência completa para a solução dos problemas
(end-to-end) caso existam dados suficientes para treinamento [41].

No entanto, apesar das CNNs estarem entre os métodos estado da arte, não são as
únicas maneiras de realizar o aprendizado. De fato, quando não temos dados suficientes
para treinamento, podemos utilizar informações já aprendidas por CNNs pré-treinadas
como maneira de extrair características de imagem (conforme mencionado na Seção 2.4.3).
Assim que essas características são extraídas, outros métodos — que exijam menos dados
rotulados — de classificação ou de aprendizado de distâncias entre imagens podem ser
utilizados. Alguns desses métodos, que abordaremos ao longo desse trabalho, são as
Florestas Aleatórias e as já mencionadas Redes Neurais.

2.6.1 Florestas Aleatórias

Florestas Aleatórias [17] é um método de classificação que utiliza um conjunto de Árvores
Binárias de Decisão, construídas com conjuntos de atributos aleatoriamente selecionados.
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Tempo

Ensolarado Chuvoso

Umidade Vento

Elevada Normal Fraco Forte

Não Sim Sim Não

Figura 2.3: Um exemplo comum para ilustrar a classificação por Árvore Binária de Decisão
é a decisão de jogar ou não Tênis. Primeiro podemos analisar se o Tempo está Ensolarado
ou Chuvoso, de acordo com a decisão analisamos atributos diferentes. Se está Ensolarado,
podemos analisar a Umidade. Se está Chuvoso, podemos analisar o Vento.

O princípio de uma Árvore Binária de Decisão é quebrar uma decisão complexa em diversas
decisões menores [53]. Um exemplo clássico é a decisão de jogar ou não Tênis, que poderia
ser dividida na análise dos atributos Tempo, Umidade e Vento, conforme Figura 2.3.

No entanto, a seleção dos atributos importantes para a decisão é um desafio. Assim, as
Florestas Aleatórias surgem como maneira de superar esse desafio. Como são construídas
árvores de decisão com atributos aleatórios, mesmo as árvores muito ruins não impactam
tanto na decisão final, já que ela é tomada com base em todo o conjunto de árvores, como
no exemplo da Figura 2.4.

2.6.2 Redes Neurais

Conforme apresentado na Seção 2.4.3, as Redes Neurais (assim como CNNs) possuem
diferentes aplicações. Nosso foco são as aplicações que incluem classificação e comparação
entre imagens. Sabemos que a função de perda é a responsável por determinar o quão
errada está a Rede Neural durante o treinamento. Assim, ela deve ser definida de acordo
com a resposta que desejamos obter.

Quando falamos de classificação, uma das funções de perda mais utilizadas é a Entropia
Cruzada (Cross-Entropy Loss) [39]. Essa função é dada pela Equação 2.1, onde M é o
número de classes, yo,c é o valor esperado (0 ou 1) para a classe c da imagem o e po,c é
o valor predito para a classe c da imagem o. Essa função é utilizada para modelos de
classificação onde esperamos uma probabilidade entre 0 e 1 de uma amostra pertencer a
cada uma das classes do problema.

CE = −
M∑
c=1

yo,clog(po,c) (2.1)

Além da classificação, as redes neurais podem também ser utilizadas para aprendizado
de métricas de comparação. Durante o aprendizado de métricas (Metric Learning [29]),
o objetivo é aprender a distribuição dos dados e encontrar manifolds [84] onde amostras
da mesma classe estejam próximas e de classes diferentes distantes.
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Predição 1 Predição 0 Predição 1

Predição 1 Predição 1 Predição 0

Predição 1 Predição 1 Predição 0

Figura 2.4: Exemplo de uma Floresta Aleatória que deve predizer entre classes 0 ou 1.
Dentre as nove árvores da floresta, seis predisseram 1, portanto, essa foi a classe final
predita.

Manifolds são espaços topológicos localmente Euclidianos. A hipótese de manifold
propõe que o espaço de entrada é composto de múltiplos manifolds de baixa dimensio-
nalidade onde estão os pontos. Os pontos pertencentes à mesma classe deveriam estar
no mesmo manifold [72]. Muitas vezes a representação dos dados não é capaz de obter
essa separação. Nesses casos, pode-se utilizar um aprendizado de manifolds, aproximando
manifolds com pontos pertencentes à mesma classe.

Uma das maneiras de aprender manifolds é utilizando redes que sejam capazes de
comparar duas ou mais amostras. Essas redes procuram encontrar uma representação
para cada amostra em um espaço vetorial que leva em consideração relacionamentos entre
as amostras [72]. Uma estrutura possível de ser usada para realizarmos comparações e
obtenção de representações é a Rede Siamesa [6], onde múltiplas sub-redes compartilham
os mesmos pesos.

Em sua estrutura mais simples, podemos utilizar a Perda Contrastiva durante o treina-
mento. Nesse caso, a Rede Siamesa é composta por dois ramos que compartilham pesos.
Cada ramo recebe uma amostra (Ia e Ib), conforme apresentado na Figura 2.5. A forma
de representar as amostras é aprendida de forma a aproximar amostras da mesma classe
no manifold e distanciar de classes diferentes.

A função de Perda Contrastiva (Contrastive Loss) apresentada por Hadsell et al. [15]
é descrita pela Equação 2.2, onde y representa o valor esperado (1 se as amostras forem
da mesma classe e 0 caso contrário), p representa o valor de distância obtido e N é o
número de pares analisados pela função de perda. O parâmetro de margem m indica a
distância necessária entre as amostras de pares negativos para que a função de perda não
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Figura 2.5: Exemplo de uma arquitetura simples siamesa. Cada ramo da rede é consti-
tuído por redes que compartilham os pesos. Cada ramo tem como entrada uma amostra
(Ia e Ib) que desejamos saber se pertencem à mesma classe ou não. Ao final desses ramos,
as características são utilizadas para cálculo da Função de Perda. O ajuste dos pesos é
também realizado pela propagação do erro.

aumente significativamente.

C =
N∑
i

[y × p2 + (1− y)× (max(m− p, 0))2] (2.2)

Com o intuito de aproximar amostras da mesma classe e de distanciar amostras de
classes diferentes, podemos utilizar uma estrutura siamesa de três ramos com a função
de Perda Tripla (Triplet Loss). Essa função proposta por Scroff et al. [58] aumenta o
valor da função de perda quando amostras da mesma classe estão distantes e/ou quando
amostras de classes diferentes estão próximas, de acordo com a Equação 2.3, onde N é o
número de triplas analisadas pela função de perda, f(Iai ) é considerada a representação da
amostra de interesse (âncora), f(Ipi ) é a representação de uma amostra da mesma classe
que a âncora, e f(Ini ) é a representação de uma amostra de classe diferente da âncora.
Como as representações são vetores, para o cálculo das distâncias entre as representações
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é utilizada a Norma Euclidiana denotada por ||f(y) − f(z)||. Assim como a função de
Perda Contrastiva (Equação 2.2), a função de Perda Tripla também utiliza o parâmetro
de margem m, dessa vez indicando a distância necessária entre os exemplos positivos e
negativos para que a função de perda não aumente significativamente.

T =
N∑
i

[max(||f(Iai )− f(I
p
i )||2 − ||f(Iai )− f(Ini )||2 +m, 0)] (2.3)

2.7 Redução de Dimensionalidade para Visualização

Além de representar as imagens, buscamos avaliar a qualidade das representações. Uma
das maneiras utilizadas é através de técnicas de visualização. Nós utilizamos a projeção
das imagens em gráficos de dispersão bidimensionais [13], de forma a ser possível observar
se as representações são capazes de aproximar imagens Representativas e distanciá-las das
Não-Representativas.

Para realizar a projeção nos gráficos bidimensionais, no entanto, é necessário definir
apenas duas coordenadas x e y para representar cada imagem como um ponto (x, y) no
plano cartesiano. As representações utilizadas contam com centenas ou até milhares de
atributos. Portanto, é necessário utilizar técnicas de redução de dimensionalidade antes
de projetar as representações para visualização.

Uma das técnicas clássicas para redução de dimensionalidade é conhecida como Análise
de Componente Principal (Principal Component Analysis – PCA), onde o objetivo é
projetar os dados em um espaço de dimensionalidade reduzida de forma a maximizar
a variância, minimizando a perda de informação [23]. O PCA é uma técnica linear e
portanto não é capaz de capturar relação não-lineares que podem estar presentes em
dados com dimensionalidades muito altas. Para capturar essas relações, algumas técnicas
não-lineares para redução de dimensionalidade podem ser destacadas: Uniform Manifold
Approximation and Projection (UMAP) [38] e t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE) [71].

2.7.1 Projeção e Aproximação de Manifold Uniforme

O UMAP, em português Projeção e Aproximação de Manifold Uniforme, utilizado neste
trabalho, é uma das técnicas mais atuais de redução de dimensionalidade. Essa técnica
procura estabelecer estruturas locais mantendo a estrutura global dos dados. É uma
técnica similar ao t-SNE, mas que busca uma aplicação mais geral (não somente para
visualização).

Os parâmetros principais desse método induzem a criação de um grafo de relaciona-
mento entre as amostras. Esses parâmetros são: o número de vizinhos e a distância entre
eles. Para obtenção da distância, também é necessário definir a métrica de distância
utilizada.
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2.8 Construção de Rankings

Durante o trabalho desenvolvido, a abordagem que utilizamos para separar imagens Re-
presentativas de Não-Representativas foi a CBIR (vide Seção 2.4.1). Para isso, precisamos
saber como construir um ranking baseado em uma consulta Representativa. Aqui vamos
definir o conceito utilizado de ranking.

Considere X = {Ii}ni=1 o conjunto de n imagens que queremos analisar, e Q = {qj}`j=1

o conjunto de ` imagens que já sabemos ser Representativas, de acordo com especialistas,
que serão utilizadas como consultas. Para recuperar imagens Representativas de X pro-
curamos pelas imagens mais próximas a uma consulta específica qj. Para isso, precisamos
definir a função f que descreverá a imagem tornando-a comparável, e a função δ que pode
ser uma métrica de distância ou similaridade (e.g., distância euclidiana) que realizará a
comparação, de forma que, δ(f(qj), f(Ii)) defina a distância dij (ou similaridade sij) entre
as representações de qj e Ii.

Definidos os conjuntos X eQ, assim como as funções f e δ, podemos definir um ranking
Rqj

como a permutação das imagens de X de forma que a primeira posição contenha a
imagem mais próxima da consulta qj, e assim por diante, até que todas as imagens sejam
ordenadas de acordo com sua proximidade de qj.

2.8.1 Função f

Utilizamos inicialmente CNNs pré-treinadas para a extração das características, como
função f de descrição (ou representação) das imagens. A maneira como essas caracterís-
ticas foram combinadas — que também estamos considerando como parte da função f —
será discutida nos Capítulos 4 e 5.

2.8.2 Função δ

A função δ é a responsável por quantificar a proximidade entre a representação de cada
imagem de X e a representação da consulta qj. Essa proximidade pode ser calculada
como distância (dij) ou como similaridade (sij). Quando falamos de distância, quanto
mais próximo dij está de 0 melhor, indicando pouca distância entre as imagens. Já quando
falamos de similaridade, quando maior o valor sij melhor, indicando muita similaridade
entre as imagens.

Uma das métricas de distância mais utilizadas nas tarefas de recuperação de imagem
é a Distância Euclidiana apresentada na Equação 2.4, onde a = f(qj) e b = f(Ii) são
vetores D−dimensionais e ai, bi representam os valores de a e b na dimensão i. Isso porque
o cálculo da Distância Euclidiana é mais simples do que a maioria das outras distâncias
(como por exemplo a Mahalanobis ou a Minkwoski [33] de ordem maior que 2) — gastando
um tempo bem inferior de processamento e criação dos rankings — e consegue manter
desempenho aceitável na tafera de recuperação.

dij =

√√√√ D∑
i

(ai − bi)2 (2.4)
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Existem métricas específicas para o cálculo da similaridade como, por exemplo, a
Similaridade de Cossenos [8,33]. Podemos considerar ainda a similaridade como o inverso
da distância, ou seja, quando menor a distância entre imagens, maior a similaridade entre
elas. Dessa maneira, podemos determinar similaridade de acordo com a Equação 2.5,
onde a similaridade sij é dada pelo máximo valor de dj (que é o conjunto de todas as
distâncias das imagens em X para a consulta qj) menos o valor da distância entre Ii e qj

(dij).

sij = max(dj)− dij (2.5)

Como nosso foco nesse trabalho é a função de representação f utilizada para descrever
as imagens, nós optados por utilizar a distância Euclidiana (Equação 2.4) como função
δ. Realizamos a conversão apresentada na Equação 2.5 quando existe a necessidade de
utilizar similaridade ao invés de distância.

2.8.3 Agregação de Rankings

Quando possuímos mais de uma consulta (` > 1) o resultado da construção de rankings é
um conjunto de ` rankings que podem ser diferentes. O objetivo é obter um ranking final
RF que possua as informações de todas os rankings, incluindo assim imagens similares a
uma ou mais consultas.

Como nosso foco nesse trabalho é a representação das imagens, optamos por utilizar
um método simples de agregação de rankings para obter nosso RF . Considerando que
a escolha do conjunto de consultas Q = {qj}`j=1 é realizada por um perito e que cada
qj é Representativa para o evento, decidimos recuperar qualquer imagem que seja muito
próxima a pelo menos uma consulta. Portanto, o método de agregação utilizado é o
CombMin [59] dado pela Equação 2.6, onde diF é o valor mínimo entre as distâncias (dij)
de Ii para todas as consultas qj.

diF = min({dij}`j=1) (2.6)

Além do CombMin, uma das abordagens apresentadas no Capítulo 4 utiliza outro
método de agregação chamado CombSum [59], como forma de utilizar a contribuição das
distâncias de todos os rankings somadas, de acordo com a Equação2.7.

diF =
∑̀
j=1

dij (2.7)

Com as novas distâncias obtidas, o ranking RF é gerado pela permutação ordenada
dos novos valores de forma crescente. Assim, a imagem no topo do ranking final é a
imagem que apresentou a menor distância dentre todos os Rqj

.
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2.9 Métricas de Avaliação

SejaRp = {rps}Ts=1 o conjunto de imagens Representativas no conjunto de dados, NRp =
{npa}Bs=1 o conjunto de imagens Não-Representativas.

Quando trabalhamos com aprendizado de classificação existem métricas que avaliam
a qualidade da separação de classes obtida, uma delas é a Acurácia Balanceada [5]. Con-
siderando nosso problema de duas classes, Representativa (Rp) e Não-Representativa
(NRp), temos que as imagens Representativas corretamente classificadas são VRp e as
Não-Representativas corretamente classificadas são VNRp. Assim, podemos calcular a
Acurácia Balanceada utilizando a Equação 2.8.

BAcc =

|VRp|
|Rp| + |VNRp|

|NRp|

2
(2.8)

Quando construímos rankings, existem métricas específicas para avaliação em recu-
peração de informação, dentre elas, Precisão (Precision), Revocação (Recall), Precisão
Média (Average Precision – AP) e Média das Precisões Média (Mean Average Precision
– MAP) [47]. Considere que, no problema que tentamos resolver, as imagens relevantes
são as Representativas. Além disso, considere Ret = {reu}tu=1 o conjunto de imagens
recuperadas no topo t do ranking R.

A Precisão dos rankings determina o percentual de imagens Representativas dentre as
recuperadas. O valor de Precisão para o topo t pode ser obtido pela Equação 2.9.

Precisãot =
|Rp ∩Ret|
|Ret|

(2.9)

A Revocação dos rankings determina o percentual de imagens representativas recupe-
radas dentre as representativas. O valor de Revocação para o topo t pode ser obtido pela
Equação 2.10.

Revocaçãot =
|Rp ∩Ret|
|Rp|

(2.10)

A métrica AP obtêm a Precisão Média dos valores de Precisão calculados quando a
Revocação aumenta. O valor de AP para um ranking R pode ser obtido pela Equação 2.11.

AP (R) =
|R|∑
u=1

(Revocaçãou+1 − Revocaçãou)× Precisãou+1 (2.11)

A métrica MAP é a média dos valores de AP, dados pela Equação 2.11, obtidos
considerando todos os rankings construídos pelas consultas qj em Q (Equação 2.12).

MAP =

∑`
j AP (Rqj)

`
(2.12)
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Capítulo 3

Conjuntos de Dados

Como mencionamos, uma das dificuldades deste trabalho foi a falta de conjuntos de dados
que refletissem o problema que queremos resolver. Um dos primeiros conjuntos de dados
avaliados era composto por oito eventos [1]: Maratona de Austin, Show Aéreo de Berlin,
Maratona de Boston, Furacão Matthew, Oupação de Baltimore, Ocupação de Portland e
Oshkosh. Cada um dos eventos contava com 200 imagens relacionadas, totalizando 1.600
imagens.

O problema aqui foi que, como nosso problema aborda cenários reais de recuperação,
com quantidades massivas de imagens, esse conjunto de dados bem condicionado foi in-
suficiente para refletir o mundo real. Por isso, procuramos por outros conjuntos mais
adequados.

Encontramos um conjunto de dados disponível para o desafio Lifelog Moment Retri-
eval (LMRT) do ImageCLEFlifelog 2018 [10, 20]. Esse conjunto de dados contém dados
de múltiplas modalidades, coletados durante 50 dias no cotidiano de uma pessoa, totali-
zando de 1.500 a 2.500 imagens por dia, contendo anotações das atividades executadas.
Apesar de ser um conjunto muito maior de imagens, os eventos contidos eram fatos co-
tidianos. Acreditamos que seria interessante abordar eventos específicos e com algum
momento em destaque como: explosões, incêndios, casamentos, tiroteios, concertos, den-
tre outros. Assim, poderíamos simular cenários em que gostaríamos de aplicar os métodos
desenvolvidos.

Outro conjunto de dados, dessa vez com eventos de destaque, é o EVVE (EVent
VidEo) proposto por Revaud et al. [46]. Este é um conjunto de dados de vídeos para apli-
cações de Event Repurposing contendo 13 eventos com seus vídeos positivos e negativos,
dentre os quais: concertos, casamentos e discursos. No entanto, como iríamos trabalhar
com imagens, precisaríamos extrair os quadros e rotulá-los por representatividade para o
evento.

Por essa razão, decidimos construir e rotular nossos próprios conjuntos de dados, que
foram três: Wedding, Fire e Bombing. O conjunto de dados Wedding foi organizado com
base em um conjunto previamente existente no EVVE [46], selecionando alguns vídeos de
interesse e extraindo seus quadros. Os demais foram organizados considerando os critérios
descritos na Seção 3.4, também com o uso de vídeos dos quais os quadros são extraídos e
utilizados como imagens dos conjuntos de dados. As características de cada conjunto de
dados são descritas a seguir.
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3.1 Wedding

O conjunto de dados Wedding é formado por imagens do casamento real do príncipe
William e Catherine Middleton. O evento aconteceu no dia 29 de abril de 2011 na Abadia
de Westminster em Londres, Reino Unido.

A Figura 3.1 apresenta imagens representativas e não-representativas para o evento
contidas no conjunto Wedding. A Figura 3.1(a) representa o casamento real do prín-
cipe William e Catherine Middleton, já as demais (figuras 3.1(b), 3.1(c) e 3.1(d)) não
representam o evento.

(a) Evento (b) Rainha Elizabeth II e Príncipe Phillip

(c) Paródia do Evento (d) Não Relacionada

Figura 3.1: Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados Wedding. A figura (a)
representa o evento, já as demais figuras são consideradas não-representativas, apresen-
tando: (b) o casamento da Rainha Elizabeth II e do Príncipe Phillip que ocorreu no mesmo
local; (c) uma paródia do casamento real do príncipe William e Catherine Middleton, e;
(d) algo totalmente não relacionado ao evento.

3.2 Fire

O conjunto de dados Fire contém imagens do incêndio da Catedral de Notre Dame em
Paris. O incêndio começou no dia 15 de abril de 2019 e a Catedral teve o pináculo e a maior
parte do telhado destruídos. Os vídeos para este conjunto de dados foram selecionados
manualmente para posterior extração dos quadros (vide Seção 3.4).

A Figura 3.2 apresenta imagens representativas e não-representativas para o evento
contidas no conjunto Fire. A Figura 3.2(a) representa o incêndio da catedral de Notre
Dame, já as demais (figuras 3.2(b), 3.2(c) e 3.2(d)) não representam o evento.
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(a) Evento (b) Catedral antes do incêndio

(c) Outra catedral gótica (d) Não relacionada

Figura 3.2: Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados Fire. A figura (a) repre-
senta o evento, já as demais figuras são consideradas não-representativas, apresentando:
(b) a catedral antes do incêndio; (c) a catedral de York Minster que é uma construção
gótica, e; (d) algo totalmente não relacionado ao evento.

3.3 Bombing

O conjunto de dados Bombing apresenta imagens da detonação de duas bombas de pres-
são caseiras na Maratona de Boston que ocorreu em 15 de abril de 2013. As explosões
resultaram em três mortes e aproximadamente 264 feridos. Os vídeos para este conjunto
de dados foram selecionados manualmente para posterior extração dos quadros (vide Se-
ção 3.4).

A Figura 3.3 apresenta imagens representativas e não-representativas para o evento
contidas no conjunto Bombing. A Figura 3.3(a) representa a Maratona de Boston de
2013 onde ocorreram as detonações, já as demais (figuras 3.3(b), 3.3(c) e 3.3(d)) não
representam o evento.

3.4 Escolha dos Vídeos e Rotulação

Os vídeos escolhidos para gerar o conjunto de imagens foram selecionados considerando
diferentes níveis de representatividade, i.e., vídeos (a) pertencentes ao Evento (E); (b)

mostrando o lugar do evento e/ou mesmas pessoas, ou seja, vídeos Muito Próximos (MP);
(c) apresentando atividades similares e/ou lugares similares, ou seja, vídeos Próximos (P);
e (d) nada relacionados, ou seja, vídeos Distantes (D). Os vídeos mostrando o lugar do
evento ou, lugares ou atividades similares foram escolhidos para aumentar a similaridade
entre imagens de diferentes eventos, e assim, testar a robustez dos métodos. Exemplos
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(a) Evento (b) Maratona de Boston 2018

(c) Maratona de Tokyo 2019 (d) Não Relacionada

Figura 3.3: Exemplos de imagens contidas no conjunto de dados Bombing. A figura (a)
representa o evento, já as demais figuras são consideradas não-representativas, apresen-
tando: (b) a Maratona de Boston de 2018 (mesmo local do evento); (c) a Maratona de
Tokyo de 2019; e (d) algo totalmente não relacionado ao evento.

de cada uma das categorias de vídeos ((a) E, (b) MP, (c) P, (d) D) são apresentadas nas
figuras 3.1, 3.2 e 3.3 para os conjuntos de dadosWedding, Fire e Bombing respectivamente.

Os vídeos para o conjunto Wedding, como já mencionado, foram escolhidos dentre os
dados de uma aplicação de repropósito de evento (Event Repurposing) [46]. Dentre esse
conjunto de vídeos, utilizamos 130 vídeos sendo 54 deles pertencentes ao evento. Desses
vídeos extraímos dois quadros por segundo e excluímos parte dos quadros com cenas
repetidas representando o evento, gerando um conjunto de imagens reduzido (do evento).

Os conjuntos de dados Fire e Bombing foram montados a partir de vídeos do YouTube
relacionados aos eventos de acordo com os diferentes níveis de representatividade. Para
o conjunto Fire, foram selecionados um total de 40 vídeos onde 10 deles pertencem ao
evento. Para o conjunto Bombing, foram selecionados 30 vídeos onde 10 pertencem ao
evento. Para criar ambos os conjuntos de dados, extraímos um quadro por segundo dos
vídeos selecionados (não excluímos quadros).

O número total de imagens nos três conjuntos de dados é apresentado na Tabela 3.1.
Anotamos cada quadro de acordo com a representatividade para o evento, gerando duas
categorias de imagens: Representativa e Não-Representativa. Uma imagem foi conside-
rada Representativa se ela apresenta aspectos importantes do evento, como por exemplo,
i) se ela pertence ao evento, ii) se ela apresenta momentos imadiatamente antes ou de-
pois do evento, e iii) se ela ajuda a descrever pontos chave do evento. Os números de
images rotuladas como Representativa ou Não-Representativa em cada conjunto de dados
também são apresentados na Tabela 3.1.
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Categoria da imagem

Conjunto de dados Representativa Não-representativa Total

Wedding 439 31.594 32.033
Fire 973 44.107 45.080
Bombing 3.182 45.224 48.406

Tabela 3.1: Quantidade de imagens dos conjuntos de dados.

Contamos também o número de quadros dos diferentes níveis de não-representativida-
de das imagens (Muito Próxima (MP), Próxima (P) e Distante (D) contidas em nossos
conjuntos de dados, ou seja, as quantidades dos tipos de quadro MP, P e D. Essas quan-
tidades são apresentadas na Tabela 3.2.

Categoria da imagem

Conjunto de dados MP P D Total

Wedding 2.272 16.165 13.157 31.594
Fire 182 20.619 23.306 44.107
Bombing 1.669 14.430 29.125 45.224

Tabela 3.2: Quantidade de imagens dos conjuntos de imagens Não-Representativas.

Para as técnicas supervisionadas que requerem a separação de subconjuntos de treina-
mento, validação e teste (vide Capítulo 5), incluímos quadros do mesmo vídeo no mesmo
subconjunto, de forma a evitar contaminação no treinamento.
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Capítulo 4

Espaço Semântico de Evento

Sistemas de Recuperação de Imagem Baseada em Conteúdo (Content-Based Image Re-
trieval – CBIR) [78] podem ser alternativas para recuperar imagens relevantes utilizando
imagens de consulta dadas. No entanto, realizar essa tarefa com representações conven-
cionais, i.e., as que utilizam características globais e locais de baixo nível (e.g., textura,
cor, forma) [2, 31,32], podem não apresententar resultados satisfatórios.

Para ilustrar esse cenário, considere as imagens apresentadas na Figura 4.1. Usando
a Figura 4.1(a) como consulta para um método de CBIR que usa uma representação de
imagem convencional, a Figura 4.1(c) é considerada a mais similar, enquanto que usando a
Figura 4.1(b) como consulta, a Figura 4.1(d) é a mais similar. Entretanto, as figuras 4.1(a)
e 4.1(b) são do mesmo evento, o que significa que a representação deu mais importância às
similaridades dos padrões visuais do que aos aspectos semânticos. Outra solução possível
para entender e separar imagens baseada em aspectos semânticos pode ser o treinamento
de classificadores para a tarefa. No entanto, a necessidade de dados rotulados pode ser
um obstáculo dada a frequência dos eventos e a necessidade de respostas rápidas a eles.

Hipótese 1: É possível realizar uma melhor separação de imagens representativas e não-
representativas para um evento quando as decompomos em componentes representativos.

Nós propomos aqui um método de representação semântica de imagem para entender
eventos em uma dimensionalidade reduzida. Nosso método, chamado Espaço Semân-
tico de Evento (Event Semantic Space – ESS), usa um pequeno conjunto de Imagens
Representativas para o Evento (Event Representative Images – ERIs) e um conjunto de
Componentes Representativos (Representative Components – RCs), associados ao evento,
para obter uma representação de características das imagens. As ERIs são imagens previa-
mente selecionadas com alta representatividade para o evento. Os RCs têm como objetivo
codificar informações necessárias para descrever a semântica do evento como pessoas que
participaram do evento (e.g., suspeitos ou vítimas); objetos que apareceram no evento
(e.g., carros, armas ou mochilas); e o lugar onde o evento ocorreu (e.g., parque, estádio
ou prédio).

As características relacionadas com cada representação de imagem são dadas pela
distância computada entre as imagens e as ERIs com relação a cada RCs. Portanto, cada
representação de imagem é um decomposição levando em consideração sua similaridade
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(a) Maratona de Boston de 2013 (b) Maratona de Boston de 2013

(c) Maratona de Austin de 2019 (d) Maratona de Boston de 2018

Figura 4.1: Representações de imagem convencionais consideram as similaridades de pa-
drões visuais mais que os aspectos semânticos do evento. Usando a figura (a) como
consulta, a figura (c) é a mais similar, enquanto que utilizando a figura (b) como con-
sulta, a figura (d) é a mais similar. As figuras (a) e (b) deveriam ser as mais similares
entre si já que pertencem ao mesmo evento, a Maratona de Boston de 2013.

com as ERIs e seu nível de pertinência de acordo com os RCs. ESS fornece uma meta-
representação que utiliza representações convencionais de RCs para descrever imagens.
A ideia é explicitamente explorar essas representações usando os RCs como guias para o
entendimento do evento.

A criação da representação ESS tem como objetivo ajudar a entender a complexi-
dade de eventos. Enquanto diferentes abordagens podem ser utilizadas para determinar
imagens representativas incluindo métodos de recuperação e classificação, nenhuma de-
las é ideal para retornar a confiança necessária nos resultados (como podemos observar
na Seção 4.3). O ESS pode melhorar o entendimento de eventos complexos utilizando
características que correspondem a distâncias em cada dimensão de RC.

Os casos em que o ESS pode ser útil para o entendimento de evento incluem seu uso
como método guiado para agregação de RCs conhecidos dos eventos para recuperação
de imagens representativas, e, como uma possível maneira de melhorar o treinamento de
métodos supervisionados quando possuímos um conjunto de treinamento pequeno, dada
a reduzida dimensionalidade da representação ESS.

4.1 Construção do Espaço Semântico de Evento

O raciocínio por trás do ESS é o seguinte: a combinação de decompor o evento em RCs
e usar o conhecimento proporcionado pelas ERIs resulta em uma representação semân-
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tica de imagem capaz de separar imagens representativas das não-representativas. Uma
exemplificação das etapas do ESS para extrair uma representação 3-dimensional é apre-
sentada na Figura 4.2. Na sequência apresentamos como construir uma representação de
características de maior ordem usando o ESS.

4.1.1 Componentes Representativos (RCs)

Primeiro, um conjunto C = {ck}mk=1 de RCs é definido. Esses componentes devem ser
escolhidos baseando-se na natureza do evento de interesse. Por exemplo, lugares onde um
evento ocorreu (e.g., parque, estádio ou prédio), objetos que compoem a cena do evento
(e.g., arma, carro ou mochila), e atores envolvidos no evento (e.g., vítimas ou possíveis
suspeitos).

4.1.2 Extração de Características

Depois de escolhidos os RCs que melhor descrevem o evento, as imagens do conjunto de
dados precisam ser representadas como vetores de características (Figura 4.2(b)). A partir
das imagens representadas, algumas imagens determinadas como altamente representati-
vas para o evento são selecionadas para tornarem-se ERIs. As ERIs devem ser escolhidas
por alguém com conhecimento prévio do evento, um especialista.

Seja X = {Ii}ni=1 um conjunto de n imagens; seja Q = {qj}`j=1 um conjunto de ERIs,
onde Q ⊆ X ; e fk : X → IRD o k-ésimo extrator de características que mapeia as
imagens em um espaço de características D-dimensional. Note que D — a dimensão do
vetor de características — não precisa ser igual para todos os m RCs. Cada imagem Ii
é representada em termos dos m RCs. Portanto, haverá m vetores de características por
imagem usando o extrator de características fk. Uma propriedade importante do nosso
método é o fato de que qualquer extrator de características pode ser utilizado contanto
que este descreva apropriadamente o RC de interesse.

4.1.3 Distâncias

Usando os vetores de características, as distâncias são computadas entre cada ERI qj e as
imagens Ii usando uma métrica δ(fk(qj), fk(Ii)) = dkij, onde δ pode ser qualquer métrica
válida (e.g., distância Euclidiana).

Dessa maneira, dkij é a distância entre qj (a j-ésima ERI) e Ii (a i-ésima imagem)
usando o extrator de características fk considerando o k-ésimo RC. O resultado desse
proceesso é a obtenção de m conjuntos de distâncias para cada ERI, como ilustrado na
Figura 4.2(c). Note que, como as ERIs pertencem ao conjunto de dados (Q ⊆ X ), depois
de computados os conjuntos de distâncias, elas são as imagens mais similares em seus
respectivos conjuntos.

4.1.4 Representação de Caraterísticas ESS

Para a construção do ESS, cada distância dkij associada a uma imagem Ii é mapeada para
uma coordenada no eixo ekj do espaço, onde j representa a j-ésima ERI, e k o k-ésimo RC.
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Conjunto de dados

c1 c2

c3

RCs

e11

e21

e31

Representação de Caracteŕısticas ESS

c1 c2 c3

Distâncias

ERI

Caracteŕısticas

Extração de Caracteŕısticas

a b

cd

Figura 4.2: Um exemplo da construção de uma representação 3D de características usando
ESS: (a) Componentes Representativos (RCs) c1, c2, and c3 são escolhidos de acordo com
o evento de interesse; (b) extração de características é realizada para cada imagem do
conjunto de dados e para a Imagem Representativa do Evento (ERI) de acordo com c1,
c2, and c3; (c) as distâncias entre a ERI e as imagens são calculadas, para c1, c2, and c3;
e (d) essas distâncias determinam as coordenadas de cada representação de imagem no
ESS. Um espaço de maior ordem pode ser obtido utilizando mais ERIs e/ou RCs.

Codificando todas as distâncias de acordo com a imagem Ii resulta no vetor de coordenadas
(d1i1, d

1
i2, . . . , d

1
i`, d

2
i1, d

2
i2, . . . , d

2
i`, . . . , d

m
i1, d

m
i2, . . . , d

m
i` ). Este vetor é uma representação de

características da imagem Ii no Espaço Semântico do Evento. A dimensão do espaço é
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dada pelo número de RCs e ERIs. Logo, para m RCs e ` ERIs, a representação ESS é
um vetor de características m× `-dimensional.

Como as coordenadas são obtidas pelo cálculo das distâncias entre as ERIs e as ima-
gens, a representação ESS faz com que imagens mais similares a uma ERI estejam situadas
próximas a ela, o que significa que todas as imagens próximas a uma ERI têm uma quan-
tidade similar de representatividade do evento. Se uma imagem nunca vista Ip precisar
ser testada, sua representatividade é calculada computando a distância dkpj entre ela e
cada qj usando um vetor de características fk, sem qualquer necessidade de recalcular
todo o processo para o conjunto de dados inteiro. Logo, a representação ESS de Ip será
(d1p1, d

1
p2, . . . , d

1
p`, d

2
p1, d

2
p2, . . . , d

2
p`, . . . , d

m
p1, d

m
p2, . . . , d

m
p`).

4.1.5 Exemplo de Representação ESS

Vamos apresentar um exemplo prático da construção de uma representação ESS obtida
com três RCs e duas ERIs, para seis imagens.

a) RCs: inicialmente, três RCs (c1 = pessoas, c2 = lugares e c3 = objetos) são escolhidos
para representar o conjunto de dados que possuímos para o evento (Figura 4.3).
Nesse caso, nós queremos representar seis imagens do conjunto de dados.

Conjunto de dados

c1 c2

c3

RCs

Figura 4.3: Os RCs (c1 = pessoas, c2 = lugares e c3 = objetos) são escolhidos com base
no evento e em quais características queremos representar.

b) Extração de Características: após a escolha dos RCs, precisamos encontrar descri-
tores fk (com k sendo o k-ésimo RC) para representar os dados, de acordo com cada
RC individualmente. Cada descritor de RC obterá um conjunto de características
para cada imagem. A Figura 4.4 apresenta vetores de características 5-dimensionais
para cada RC. Também precisamos representar as ERIs. Em nosso exemplo, as
duas ERIs utilizadas também fazem parte do conjunto de dados (o que não é um
requisito). Na Figura 4.4 cada linha dos quadros contém as representações (para a
imagem indicada mais a esquerda) correspondentes aos três RCs. As cores — rosa,
azul e verde — indicam características por RC.

c) Distâncias: com as características obtidas, calculamos as distâncias δ de cada ima-
gem para cada ERI, considerando as características de cada RC separadamente. A
distância utilizada neste exemplo foi a Euclidiana. Os valores das distâncias são
apresentados na Figura 4.5.
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ERIs

3.7 0.3 0.5 1.2 2.4 2.1 6.7 2.9 0.9 1.4 5.8 1.7 2.6 3.1 4.2

1.3 3.2 0.9 2.1 1.5 0.1 2.7 1.8 0.7 2.2 6.1 2.7 4.3 2.0 0.2

3.7 0.3 0.5 1.2 2.4 2.1 6.7 2.9 0.9 1.4 5.8 1.7 2.6 3.1 4.2

1.3 3.2 0.9 2.1 1.5 0.1 2.7 1.8 0.7 2.2 6.1 2.7 4.3 2.0 0.2

0.2 1.0 0.8 1.7 1.3 0.9 1.5 9.8 3.5 3.1 2.3 1.8 2.6 4.1 1.3

1.4 5.1 2.3 1.9 2.7 1.3 2.6 1.9 1.6 1.2 5.1 1.5 3.2 1.0 0.9

2.1 3.8 0.4 1.1 1.6 0.3 5.5 4.3 2.6 1.7 1.9 2.8 2.1 1.5 2.6

0.0 1.5 3.6 2.7 0.1 8.1 1.3 2.7 1.9 2.3 3.4 2.1 5.6 3.2 4.3

Caracteŕısticas

Figura 4.4: Nesse exemplo, cada um dos RCs gera um vetor de características 5-
dimensional para cada uma das seis imagens. Cada cor representa vetores de caracte-
rísticas para cada RC: c1 = rosa, c2 = azul e c3 = verde. Nesse caso, as duas ERIs foram
obtidas do conjunto de dados (não é um requisito).
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Figura 4.5: Valores de Distância Euclidiana calculados para cada ERI (indicada na pri-
meira linha) e cada imagem, considerando as características obtidas por cada RC (c1 =
rosa, c2 = azul e c3 = verde).
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d) Representação de Características ESS: a construção da representação ESS para
uma imagem é feita utilizando todos os valores de distância (utilizando as caracte-
rísticas por RC individualmente) dessa imagem para as duas ERIs. A Figura 4.6
apresenta o vetor de características ESS para cada uma das seis imagens.

3.99 4.67 4.60 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 3.99 4.67 4.60

2.50 8.64 4.87 3.78 9.25 4.65

2.65 1.80 2.26 5.67 4.35 4.02

1.50 4.24 5.33 3.93 3.10 4.66

3.76 8.25 5.25 5.68 8.18 3.86

Caracteŕısticas ESS

Figura 4.6: Utilizando as distâncias obtidas, construímos a representação ESS que é 6-
dimensional (`×m), já que inclui as distâncias da imagem para duas ERIs (`) considerando
três RCs (m).

O conjunto inicial de todas as características para representação de uma imagem
possuía dimensionalidade igual a 15 (Figura 4.4). Quando construímos a representa-
ção ESS reduzimos a dimensionalidade para 6 (Figura 4.6). Ressaltamos ainda que,
a flexibilidade do método permite que seja realizada a redução de dimensionalidade
ao utilizarmos poucas ERIs, mas também possibilita o aumento de informações,
caso seja necessário, incluindo novas ERIs e/ou RCs.

4.2 Experimentos

Três experimentos foram realizados para avaliar o método ESS. Para evitar vieses nos
resultados, 100 conjuntos de 20 ERIs foram randomicamente gerados e cada experimento
foi realizado para todos os conjuntos. Os resultados apresentados são a média obtida.
Antes de descrever cada experimento, nós apresentaremos os extratores de características
utilizados.
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4.2.1 Extratores de Características

Três RCs foram escolhidos para descrever os eventos: lugares, objetos e pessoas. Para cada
um dos RCs, Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks – CNNs)
pré-treinadas foram utilizadas para representar as imagens dos conjuntos de dados apre-
sentados na Seção 3.

Para compor o vetor de características relacionadas a lugares (xplaces), duas CNNs
foram utilizadas: Inception-ResNet [68] treinada no conjunto de dados Imagenet [52]
e VGG16 [67] treinada no conjunto de dados Places [85]. O vetor de características
final foi obtido concatenando as saídas das duas CNNs, resultando em um vetor 5.632-
dimensional. Os vetores de características relacionados a objetos (xobjects) foram obtidos
utilizando a Inception-Resnet [68] treinada no conjunto de dados Imagenet [52]. O vetor
final de características foi um vetor 1.536-dimensional. Finalmente, o vetor de caracte-
rísticas relacionadas a pessoas (xpeople) foi obtido utilizando a rede de Re-identificação
(Re-Identification) PCB [65], que foi treinada no conjunto de dados Market-1501 [82]. O
vetor final de características foi um vetor 12.288-dimensional.

Para todas as CNNs, a saída da última camada antes da Softmax foi considerada o
vetor de características. Todos os vetores de características foram escalados utilizando
normalização Z-score para evitar incompatibilidades de escala.

Os vetores de características extraídos foram utilizados para compor as representações
de imagens. A representação de características ESS foi construída utilizando os vetores
xplaces,xobjects, e xpeople. A representação de lugares (Places) utilizou somente xplaces. A
representação de objetos (Objects) utilizou somente xobjects. A representação de pessoas
(People) utilizou somente xpeople. A representação concatenada (Concatenated) utilizou a
concatenação de xplaces, xobjects, e xpeople.

4.2.2 Recuperação de Imagens Representativas

Nesse experimento, nós testamos o desempenho da representação de características ESS
para recuperar imagens representativas. Tanto as imagens do conjunto de dados quanto
as ERIs foram representadas por vetores de características. Em seguida, para cada ERI,
um ranking foi construído medindo a distância Euclidiana entre ela e todas as imagens do
conjunto de dados. Finalmente, como utilizamos mais de uma ERI para cada conjunto
de dados, os rankings para cada ERI foram agregados em um ranking final utilizando o
método CombMin [59].

O ESS foi comparado com cinco representações para cálculo de rankings : i) Places ;
ii) Objects ; iii) People; iv) Concatenated ; e v) Aggregated, que agrega os rankings cons-
truídos com xplaces, xobjects, e xpeople utilizando o método CombSum [59]. A eficácia do
experimento de recuperação foi medida utilizando as métricas de Precisão e Revocação.

4.2.3 Organização da Representação de Imagem

Para avaliar a discriminabilidade das características ESS no seu espaço original, o algo-
ritmo de agrupamento k-means [35] foi empregado. Para realizar a comparação com a
representação ESS, o algoritmo k-means também foi aplicado para as representações: i)
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Places ; ii) Objects ; iii) People; e iv) Concatenated. Acurácia Balanceada foi utilizada
para medir a eficácia do k-means já que o número de imagens representativas é (bem)
menor que o número de imagens não-representativas.

Os centroides do k-means foram inicializados com dois conjuntos de imagens ran-
domicamente selecionadas agindo como: i) imagens representativas e ii) imagens não-
representativas, ambos na mesma quantidade de ERIs. Finalmente, as imagens foram
consideradas pertencentes ao conjunto de imagens representativas se elas aparecessem
em agrupamentos com pelo menos uma das imagens representativas selecionadas como
centroides, e foram consideradas não-representativas caso contrário.

4.2.4 Representação de Imagens para Classificação

Para analisar as possibilidades de uso das características ESS na tarefa de classificação,
um classificador de Floresta Aleatória [17] foi empregado. A representação ESS foi com-
parada com as representações: i) Places ; ii) Objects ; iii) People; iv) Concatenated ; e v)
Aggregated.

O conjunto de treinamento foi composto utilizando os rankings obtidos no experi-
mento descrito na Seção 4.2.2 para cada representação. Para a classe positiva, utilizamos
os vetores de características das imagens representativas indicadas pelo top@50 (primei-
ras 50 imagens do ranking). Para a classe negativa, utilizamos os vetores de caracte-
rísticas de 50 imagens não-representativas randomicamente obtidas da metade inferior
do ranking. Como a abordagem Aggregated não possui um vetor único de característi-
cas para representação (ela é composta pela agregação dos rankings obtidos por xplaces,
xobjects, e xpeople), o conjunto de treinamento foi gerado a partir do ranking Aggregated
como o vetor de características da abordagem Concatenated. Florestas aleatórias com
tamanhos 1, 50, 100, 150, 200, 250 e 300 foram testadas. Os resultados foram avaliados
utilizando Acurácia Balanceada das classes positiva e negativa (acurácia Representativa
e Não-Representativa).

4.3 Resultados

Primeiramente, verificamos os resultados obtidos pela representação de características
ESS na tarefa de recuperação de imagens representativas. A Figura 4.7 apresenta os
resultados do ESS e dos métodos de referência com relação à curva de Precisão × Top
K nos três conjuntos de dados. Nós notamos que o ESS atingiu a maior precisão quando
comparado com os descritores individuais xplaces, xobjects, e xpeople, e apresentou resultados
similares às abordagens Concatenated e Aggregated.
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Figura 4.7: A representação de características ESS conduz a taxas mais altas de imagens
representativas recuperadas do que os descritores individuais. De cima para baixo, a
curva de Precisão × Top K das representações ESS, Places, Objects, People, Aggregated,
e Concatenated.

Para avaliar a discriminabilidade das características ESS em seu espaço original, nós
realizamos o agrupamento pelo algoritmo k-means. Na abordagem do k-means, a acurácia
média (apresentada na Figura 4.8) demonstra que a representação Concatenated possui
melhor desempenho do que as demais. Apesar de perder para as outras representações,
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o ESS, que tem a menor dimensionalidade, apresenta um desempenho mais estável em
todos os conjuntos de dados, atingindo por volta de 63% de acurácia.
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Figura 4.8: A representação ESS resulta em pior eficácia em comparação com as outras re-
presentações quando o agrupamento k-means é utilizado. De cima para baixo, a Acurácia
Balanceada das representações ESS, Concatenated (Concat), Places, Objects e People.

Para analisar as possibilidaddes do uso de características ESS na tarefa de classifi-
cação, treinamos classificadores de Foresta Aleatória com múltiplos números de árvores.
Nós notamos comportamentos diferentes por conjunto de dados. No conjunto Wedding
(Figura 4.9), o ESS apresentou comportamento similar às abordagens Concatenated e
Aggregated. No conjunto Fire (Figura 4.10), o ESS superou todas as representações. No
conjunto Bombing (Figura 4.11), o ESS apresentou resultados similares aos resultados das
representações Places, People e Concatenated. Em todos os conjuntos de dados, o ESS
atingiu boas porcentagens de Acurácia Representativa obtendo os melhores valores dessa
acurácia nos conjuntos de dados Fire e Bombing.
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Figura 4.9: A representação de características ESS, no conjunto de dados Wedding, pro-
porcionou maior Acurácia Balanceada em comparação com a representação People e maior
Acurácia Representativa em comparação com People, Concatenated e Aggregated. Topo
do gráfico: Acurácia Balanceada. Na sequência: acurácia considerando imagens Repre-
sentativas, e acurácia considerando imagens Não-Representativas.
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Figura 4.10: A representação de características ESS, no conjunto de dados Fire, propor-
cionou maior Acurácia Balanceada e Acurácia Representativa. Topo do gráfico: Acurácia
Balanceada. Na sequência: acurácia considerando imagens Representativas, e acurácia
considerando imagens Não-Representativas.
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Figura 4.11: A representação de características ESS, no conjunto de dados Bombing,
proporcionou maior Acurácia Representativa. Topo do gráfico: Acurácia Balanceada.
Na sequência: acurácia considerando imagens Representativas, e acurácia considerando
imagens Não-Representativas.
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Vetores de Características Dimensões

Places 5.632
Objects 1.536
People 12.288

Concatenated 19.456
Aggregated 5.632/1.536/12.288

ESS 60

Tabela 4.1: Número de dimensões dos vetores de características comparados ao vetor de
características ESS de baixa dimensionalidade.

4.4 Discussões sobre o Espaço Semântico de Evento

A quantidade massiva de imagens disponíveis na internet pode ajudar o entendimento de
eventos. No entanto, como separar automaticamente imagens representativas – as que
ajudam esse entendimento — das não-representativas ainda é um problema em aberto.
Nós apresentamos um método de representação semântica de imagem para auxiliar o
entendimento de eventos em dimensionalidade reduzida. Nosso método procura capturar
a semântica projetando todas as imagens em um espaço onde as coordenadas de uma
representação de imagem são determinadas por Componentes Representativos de eventos
e Imagens Representativas do Evento, resultando em uma meta-representação semântica
de imagem.

Com os experimentos realizados confirmamos que representações convencionais não são
suficientes para a tarefa de recuperação de imagens por representatividade (Figura 4.7),
o que evidencia a complexidade da seleção de imagens representativas e da análise de
eventos. Se tentarmos recuperar a maior parte das imagens representativas — que pode
ser o objetivo do especialista tentando entender um evento —, a maioria das imagens
obtidas são não-representativas, o que reduz a confiança destes métodos. Por outro lado,
recuperar menos imagens para aumentar a confiança leva a uma possível perda de ima-
gens representativas, contribuindo para a redução da interpretabilidade do evento. Esse
problema pode ser explicado pela dificuldade encontrada pelas representações convencio-
nais ao descreverem o conteúdo semântico de alto-nível em imagens usando características
locais e globais de baixo nível (e.g., textura, cor e forma) [2, 31, 32]. Os resultados da re-
cuperação de imagens utilizando representações tradicionais sugerem que estes métodos
não são suficientes para determinar representatividade de imagens para o entendimento
do evento e indicam a necessidade de métodos para realizar essa tarefa.

O ESS, por outro lado, lida com a semântica do evento decompondo-o em Componen-
tes Representativos. Essa decomposição proporciona uma representação explícita de baixa
dimensionalidade, conforme apresenta a Tabela 4.1, que pode indicar quais componentes
contribuem mais para a análise do evento. Além disso, mesmo apresentando acurácias
menores para a abordagem de agrupamento (Figura 4.8), a representação ESS provou seu
valor para tarefas de recuperação e classificação, e pode ser considerada uma alternativa
na tentativa de entender eventos complexos do mundo real. Durante a recuperação (Fi-
gura 4.7), mesmo com menor dimensionalidade, o ESS superou as representações Places,
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Objects e People, compostas pelos descritores de Componentes Representativos individu-
almente. Durante a tarefa de classificação (figuras 4.9, 4.10 e 4.11), a dimensionalidade
reduzida do ESS torna-se uma vantagem, já que o conjunto de treinamento é pequeno. O
ESS demonstra a capacidade de proporcionar boa Acurácia Representativa, aprendendo o
que é uma imagem representativa, e atingindo a melhor Acurácia Balanceada no conjunto
de dados Fire.
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Capítulo 5

Espaço Combinado de Evento

Como mostra o Capítulo 4 a decomposição de eventos em Componentes Representati-
vos, de fato, melhora a tarefa de recuperação por representatividade (Figura 4.7). No
entanto, o método anteriormente proposto (ESS), apesar da dimensionalidade reduzida,
possui limitação de precisão, atingindo resultados similares à concatenação simples das
características dos componentes (Concatenated).

Acreditamos que o fato das taxas de precisão (em especial do Concatenated e ESS)
não atingirem resultados mais altos deve-se ao desconhecimento da contribuição de cada
componente para eventos diferentes. Por isso, procuramos uma estratégia para aprender
cada contribuição e a maneira de combinar as características, de forma a melhorar a
qualidade da representação de imagens de um evento.

Nosso maior desafio é a falta de imagens anotadas para o processo de treinamento. Por
isso, precisamos de estratégias que sejam capazes de aprender a combinar características
de componentes de um evento com poucas imagens anotadas.

Hipótese 2: É possível aprender um espaço de combinação de características de compo-
nentes (manifold) com pequenos conjuntos de treinamento de forma a melhorar a separa-
ção de imagens Representativas e Não-Representativas.

Nós propomos um método para aprender a contribuição dos diferentes componentes do
evento. Esse método chamado de Espaço Combinado de Evento (Event Combined Space –
ECS ) utiliza uma estratégia orientada a dados para aprender um manifold onde imagens
Representativas são posicionadas juntas distanciando-se das Não-Representativas. Uma
contribuição essencial da nossa metodologia é a possibilidade de usarmos conhecimento
prévio de outros domínios com conjuntos de dados grandes, apenas aprendendo como
combinar esse conhecimento. Exploramos três funções de perda diferentes usando a rede
de combinação proposta para a tarefa de recuperação de imagens Representativas.

5.1 Construção do Espaço Combinado de Evento

Dado o evento E , que queremos representar e entender, e n imagens disponíveis, a tarefa
que queremos ser capazes de realizar é a separação das imagens Representativas e das
Não-Representativas.
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Figura 5.1: Processo de combinação de componentes por aprendizado de manifold. (a)
Selecionamos cada uma dos Componentes Representativos (RCs) c1, c2, e c3 com base
no conjunto de dados do eventos de interesse para a realização da decomposição. (b)
Utilizamos técnicas de transferência de aprendizado para descrever inicialmente as ima-
gens. Isso pode ser um processo de treinamento independente (Standalone) usando CNNs
pré-treinadas ou um processo de treinamento conjunto (Joint) com a próxima etapa do
processo, envolvendo a combinação dos componentes; (c) Combinamos as características
extraídas para cada componentes por meio do aprendizado de manifold ; (d) Por fim, as
imagens Representativas podem ser recuperadas (utilizando uma imagem Representativa
de consulta) utilizando a representação aprendida.

Assim como no Capítulo 4 queremos explorar a decomposição de eventos em compo-
nentes, mas ao invés de realizar manualmente a combinação dos componentes, esperamos
ser capazes de combiná-los a partir da técnica de aprendizado de manifold. Assim, encon-
traremos um espaço latente no qual os componentes possam ser ponderados e combinados
dinamicamente.

5.1.1 Representação e Recuperação por Componentes

Para realizar a separação por representatividade, nosso método segue um processo com-
posto por quatro etapas: (a) Definição dos Componentes Representativos; (b) Extração
de Características; (c) Combinção de Características com base nos Componentes; e (d)
Recuperação de Exemplos com base na Representatividade. A Figura 5.1 apresenta esse
processo.

Componentes Representativos (RCs): A escolha dos Componentes Representa-
tivos deve refletir os pontos principais do evento, de forma a melhorar seu entendimento.
Assim como apresentados no Capítulo 4, alguns dos componentes que podem ser impor-
tantes incluem: lugar do evento, objetos que aparecem na cena e pessoas que podem estar
envolvidas. Esses componentes formam o conjunto C = {ck}mk=1 (Figura 5.1(a)).
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Extração de Características: Depois de escolhidos os RCs, precisamos representar
cada imagem com esses componentes. A extração de características pode ser realizada
utilizando diferentes técnicas contanto que descrevam os RCs. Seja X = {Ii}ni=1 um
conjunto de n imagens. Nós temos m extratores de características h para representar
os m RCs, e o k-ésimo extrator de características obtêm a representação D-dimensional
(onde D depende do extrator de características adotado) para cada imagem Ii no conjunto
de dados: hk : X → IRD. Nós propomos o uso de CNNs como extratores de características
h de acordo com a Figura 5.1(b).

Combinação de Componentes: Depois de obter as características para cada RC,
nós queremos aprender um manifold para combiná-los apropriadamente (Figura 5.1(c)).
Para isso, propomos uma rede densa, incluindo duas partes principais: Redução e Com-
binação. As camadas de Entrada da arquitetura têm tamanhos diferentes, de acordo com
a saída da CNN utilizada como k-ésimo extrator de características. A primeira parte
principal compreende uma camada de Redução para reduzir a dimensionalidade das ca-
racterísticas representando os m componentes para o mesmo comprimento de vetor. Cada
vetor de características de componente tem sua sub-camada de Redução com tamanho
igual a r neurônios, que não compartilham pesos com outra sub-camada de Redução. A
razão por não compartilharem pesos é o fato de querermos reduzir cada representação
dos componentes — de forma que a combinação não seja influenciada pelo tamanho dos
vetores de características — evitando a influência dos componentes entre si.

A segunda parte principal é a Combinação. Essa parte compreende camadas
Y = {yp}Lp=1, com a primeira camada de tamanho igual a |y1| = r/2 neurônios, reduzida
pela metade em cada camada subsequente (i.e, |yp| = r/2p). A parte de Combinação
recebe todas as representações reduzidas dos componentes para serem combinadas (vide
Seção 5.1.2). A saída é um vetor único que representa as imagens de um evento de forma
mais compacta e efetiva. O processo de treinamento é dependente da função de perda
adotada (vide Seção 5.1.3).

Recuperação por Representatividade: Considere o conjunto X = {Ii}ni=1 de n
imagens, que precisamos separar como Representativas ou Não-Representativas para o
evento E , e Q = {qj}`j=1 o conjunto de imagens Representativas usadas como consultas.
Para recuperar imagens Representativas de X , procuramos obter a imagem menos dis-
tante (mais similar) a uma consulta qj. Para obter essas distâncias (dissimilaridades),
nós precisamos definir uma função descritora f e uma métrica válida δ (e.g., distância
Euclidiana), de forma que δ(f(qj), f(Ii)) = dij onde dij representa um valor de distância
entre as representações de qj e Ii. Um ranking final Rqj

é uma permutação das imagens
em X , conforme apresentado na Seção 2.8 (Figura 5.1(d)). Neste capítulo, a função de
descrição f é obtida pela etapa de Combinação de Componentes (Figura 5.1(c)).

5.1.2 Aprendizado de Manifold

Nossa metodologia realiza o aprendizado de um manifold para combinação de característi-
cas de diferentes RCs. Podemos realizar esse processo de duas maneiras diferentes: usando
um processo independente (Standalone) de combinação de características, ou usando um
processo de otimização conjunta (Joint) para extração e combinação. Ambas as aborda-
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gens tem pontos positivos e negativos.
Quando utilizamos o processo de treinamento independente (Standalone), extraímos

características (Figura 5.1(b)) usamos transferência de aprendizado de CNNs pré-treina-
das para tarefas de visão computacional (geralmente com centenas ou milhares de exem-
plos de treinamento) e, posteriormente usamos esses vetores de características para treinar
(independentemente) a rede de combinação de componentes (Figura 5.1(c)) para aprender
o manifold. A principal vantagem dessa abordagem é a necessidade de menos dados de
treinamento para treinar a rede de combinação e para refinar a arquitetura no geral, já que
lidamos com um número muito menor de parâmetros. Além disso, podemos escolher redes
para extração de características de imagem que foram treinadas com grandes conjuntos
de dados, contanto que descrevam razoavelmente os componentes adotados. Por outro
lado, a principal desvantagem é a falta de especialização dos extratores de características
de imagem para o evento de interesse.

Quanto utilizamos o processo de otimização conjunta (Joint), podemos treinar os
extratores de características (CNNs) (Figura 5.1(b)) junto com a rede de combinação de
componentes (Figura 5.1(c)). Dessa maneira, o processo de aprendizado de características
e combinação de componentes é unificado. A principal vantagem dessa abordagem é a
especialização dos extratores de características para os eventos de interesse. Nesse caso, o
objetivo é obter o extrator que melhor represente os RCs de cada evento. No entanto, nessa
abordagem, existe um número significantemente maior de parâmetros para treinamento,
consequentemente, é necessário aumentar o número de imagens de treinamento.

Como a falta de imagens anotadas é uma característica intrínseca do nosso problema,
optamos pela abordagem de treinamento independente, usando transferência de apren-
dizado de CNNs pré-treinadas como extratores de características. Nesse contexto, nós
também precisamos definir os tamanhos das partes de Redução e Combinação da rede
densa considerando apenas um conjunto pequeno de amostras de treinamento para cada
evento.

5.1.3 Função de Perda

Propomos o aprendizado de manifold de duas maneiras diferentes, por aprendizado de
classificação ou de distância. Para o aprendizado de classificação, nós utilizamos a função
de perda Entropia Cruzada. Para aprendizado de distância, utilizamos as funções de
perda Contrastiva e Tripla (vide Seção 2.6.2).

Entropia Cruzada: A primeira função de perda realiza a combinação apresentada
na Figura 5.1(c) como um classificador de duas classes de acordo com a Figura 5.2: Re-
presentativa e Não-Representativa. Nesse caso, nós adotamos a função de perda Entropia
Cruzada. Depois do treinamento, obtemos a representação da última camada de Combi-
nação. Nós chamaos o espaço aprendido de espaço Cross-Entropy. Nós treinamos a rede
por 50 épocas usando o otimizador Adam [26] com uma taxa de aprendizado α = 0, 00001

e uma taxa de decréscimo de 1e−5.
Contrastiva: A segunda função de perda adotada é a Contrastiva. Essa função de

perda usa uma rede Siamesa utilizando o modelo base (Figura 5.1(c)) em cada ramo,
seguido pelo cálculo da distância Euclidiana entre as representações obtidas pelos ra-
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Figura 5.2: Rede para uma tarefa de classificação utilizando a função de perda Entropia
Cruzada. A camada de Entrada recebe vetores de características com dimensionalidades
diferentes, de acordo com as CNNs utilizadas para descrever os RCs; a camada de Re-
dução reduz as características independentemente (sem compartilhamento de pesos entre
os vetores dos componentes); as camadas de Combinação combinam as características
reduzidas; a camada de Saída é um vetor 2-dimensional, classificando as imagens em
Representativa ou Não-Representativa.

mos, como apresentado na Figura 5.3. Essa abordagem compara duas representações de
imagem. Por essa razão, nós utilizamos dois conjuntos de vetores de entrada, um re-
presentando a imagem Ia e outro representando a imagem Ib. Depois do treinamento,
obtemos a representação da última camada de Combinação. Nós chamamos esse espaço
aprendido de espaço Contrastive. Nós treinamos a rede por 50 épocas usando o otimizador
Adam [26] com uma taxa de aprendizado α = 0, 00001 e uma taxa de decréscimo de 1e−5,
usando uma margem igual a 1,0.

Para treinar a rede, adotamos batches de 128 pares. Duas imagens da mesma classe
foram definidas como um par positivo, enquanto duas imagens de classes diferentes são
um par negativo. Para cada imagem do conjunto de treinamento, geramos dez pares
positivos e dez negativos.

Tripla: A terceira função de perda adotada consiste na função de perda tripla formu-
lada utilizando o modelo base (Figura 5.1(c)) e uma camada de perda tripla no fim. Esse
modelo utiliza três ramos para o treinamento, cada um com um grupo de características.
O primeiro grupo representa uma imagem Ia (a imagem âncora para a tripla); o segundo
grupo representa a imagem Ip, que é uma imagem positiva para a âncora; e o terceiro
grupo representa a imagem In, que é uma imagem negativa para a âncora. Depois do
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Figura 5.3: Rede para aprendizado de métricas de distância utilizando a função de perda
Contrastiva. Para treinar a rede, nós utilizamos dois ramos com pesos compartilhados
para o conjunto de características (xa e xb) das imagens Ia e Ib com o objetivo de reduzir a
distância entre características de imagens da mesma classe enquanto aumenta a distância
entre características de imagens de classes diferentes. A camada de Entrada recebe vetores
de características com dimensionalidades diferentes, de acordo com as CNNs utilizadas
para descrever os RCs; a camada de Redução reduz as características independentemente
(sem compartilhamento de pesos entre os vetores dos componentes); as camadas de Com-
binação combinam as características reduzidas. Depois da última camada de Combinação,
temos a função de distância para a computação da função de perda.

treinamento, obtemos a representação da última camada de Combinação. Nós chamamos
o espaço aprendido de espaço Triplet. Nós treinamos a rede por 50 épocas usando o oti-
mizador Adam [26] com uma taxa de aprendizado α = 0, 01 e uma taxa de decréscimo de
1e−5, usando uma margem igual a 1,0.

Utilizamos batches de 128 triplas criadas considerando uma âncora, uma amostra
positiva da mesma classe, e uma amostra negativa de classe diferente. A literatura de
visão computacional sugere o uso de triplas comuns com triplas difíceis. Uma tripla comum
é aleatoriamente construída respeitando a formação de tripla descrita. Uma tripla difícil
consiste em exemplos positivos e negativos muito próximos no espaço de representação.
Nós consideramos 64 triplas selecionadas aleatoriamente e 64 triplas difíceis. As triplas
difíceis foram selecionadas a cada vez de um conjunto de 512 triplas aleatórias e ordenadas
de acordo com o nível de confusão no espaço de características.

5.2 Experimentos

Para avaliar o método proposto, realizamos cinco experimentos considerando os três con-
juntos de dados descritos no Capítulo 3. Para isso, dividimos os conjuntos de dados em
subconjuntos de treinamento, validação e teste gerando rankings para análises quantita-
tivas e qualitativas. Usamos o subconjunto de treinamento como conjunto de consultas
para recuperar imagens do subconjunto de teste. Os resultados de Precisão são reportados
utilizando a média dos rankings gerados. Antes de apresentar os detalhes de cada experi-
mento, nós descrevemos: a divisão e aumentação dos conjuntos de dados (Seção 5.2.1), os
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Figura 5.4: Rede para aprendizado de métricas de distância utilizando a formulação da
função de perda Tripla. Para treinar a rede, nós usamos três ramos com compartilhamento
de pesos para cada conjunto de características (xa, xp e xn) das imagens Ia, Ip and In. O
objetivo é reduzir a distância final entre características das imagens Ia e Ip e aumentar a
distância das características das imagens Ia e In. A camada de Entrada recebe vetores de
características com dimensionalidades diferentes, de acordo com as CNNs utilizadas para
descrever os RCs; a camada de Redução reduz as características independentemente (sem
compartilhamento de pesos entre os vetores dos componentes); as camadas de Combinação
combinam as características reduzidas. Depois da última camada de Combinação, temos
a camada de perda Tripla para a computação da função de perda.

extratores de características utilizados (Seção 5.2.2), e o protocolo de treinamento para
os espaços aprendidos (Seção 5.2.3).

5.2.1 Divisão e Aumentação dos Dados

Avaliamos o método proposto nos três conjuntos de dados apresentados no Capítulo 3:
Wedding, Fire e Bombing. Cada conjunto de dados descreve um evento, incluindo imagens
Representativas e Não-Representativas.

Dividimos cada conjunto de dados em três subconjuntos — treinamento, validação
e teste — conforme apresentado na Tabela 5.1. Como a classe Não-Representativa tem
sub-categorias — Muito Próximas (MP), Próximas (P) e Distantes (D) — também apre-
sentamos o número de imagens de cada sub-categoria designadas para o subconjunto de
teste na Tabela 5.2.

Em cenários forenses, é comum ter acesso a um número limitado de imagens de um
dado evento no início da investigação. Técnicas de aumentação de dados tornam-se cruci-
ais para a expansão das capacidades de algoritmos de aprendizado. Por isso, consideramos
técnicas de aumentação geométrica para melhorar o processo de aprendizado da combina-
ção (etapa de aprendizado de manifold). Utilizamos as seguintes tranformações: recorte
(crop), rotação (rotation) e ampliação (zooming). Realizamos as transformações antes do
processo de treinamento. Cinco recortes aleatórios foram realizados para cada imagem,
mantendo metade do tamanho original. Cinco rotações aleatórias entre −30◦ e 30◦ foram
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Representativa Não-Representativa

Conjunto de Dados Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste Total

Wedding 280 75 84 19.055 6.101 6.438 32.033
Fire 507 76 390 28.222 7.465 8.420 45.080
Bombing 2.153 709 320 32.936 5.858 6.430 48.406

Tabela 5.1: Conjuntos de dados Wedding, Fire e Bombing separados em subconjuntos de
treinamento (Trein.), validação (Val.) and teste (Teste).

Categorias Não-Representativas

Conjunto de dados Representativa MP P D Total

Wedding 84 587 3.565 2.286 6.522
Fire 390 182 7.217 1.021 8.810
Bombing 320 0 3.216 3.214 6.750

Tabela 5.2: Subconjunto de teste dos conjuntos de dados Wedding, Fire e Bombing consi-
derando a classe Representativa e categorias da classe Não-Representativa (Muito Próxima
(MP), Próxima (P) e Distante (D)).

aplicadas a cada imagem. Por fim, cinco ampliações no intervalo de 1× a 5× foram re-
alizadas em cada imagem. A Tabela 5.3 apresenta o número final de imagens em cada
subconjunto dos conjuntos de dados depois da aumentação.

Representativa Não-Representativa

Conjunto de Dados Trein. Val. Teste Trein. Val. Teste

Wedding 4.426 1.188 1.325 19.055 6.101 6.438
Fire 8.019 1.204 6.176 28.222 7.465 8.420
Bombing 34.080 11.231 5.066 32.936 5.858 6.430

Tabela 5.3: Número final de imagens em cada conjunto de dados — Wedding, Fire e
Bombing — depois da aumentação nos subconjuntos de treinamento (Trein.), validação
(Val.) e teste (Teste).

5.2.2 Extratores de Características

Para a extração de características, utilizamos os mesmos três componentes utilizados no
Capítulo 4: Places, Objects, e People. Utilizamos CNNs para extrair as características
relacionadas a cada um dos três componentes, obtendo as saídas da camada anterior à
Softmax em cada rede adotada. Para o componente Places, nós aplicamos VGG16 [67]
treinada no conjunto de dados Places [85] para extrair as características (xplaces) obtendo
um vetor 4.096-dimensional. Para o componente Objects, nós utilizamos a Inception-
ResNet [68] treinada no conjunto de dados Imagenet [52] para obter as características
(xobjects) gerando um vetor 1.536-dimensional. Por fim, para o componente People, nós
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aplicamos uma rede de Re-identificação (Re-Identification) PCB [65] treinada no conjunto
de dados Market-1501 [82] para descrever as características (xpeople) obtendo um vetor
12.288-dimensional.

5.2.3 Espaços Aprendidos

Para comparação, nós adotamos três referências: o vetor de características final extraído
diretamente das três CNNs pré-treinadas (Concatenated); características de Espaço Se-
mântico de Evento (ESS) como proposto no Capítulo 4; e o vetor de características extraí-
das das três CNNs depois de realizado o fine-tuning para cada conjunto de dados utiliza-
dos. Nós nos referimos a esta última referência como Fine-tuned. O fine-tuning das CNNs
foi realizado por 50 épocas considerando as classes Representativa e Não-Representativa.
Nós usamos o otimizador Adam [26] com α = 0, 00001 e taxa de decréscimo de 1e−5.

Chamamos as três redes de combinação propostas como Cross-Entropy, Contrastive e
Triplet, de acordo com a função de perda usada no processo de treinamento. Nós dividi-
mos as seis abordagens (três propostas + três referências) em dois grupos: aprendizado
de classificação e aprendizado de distância. Os métodos inclusos no aprendizado de clas-
sificação usam uma rede de classificação em alguma parte do processo de aprendizado de
características e incluem os métodos Concatenated, ESS, Fine-Tuned, e Cross-Entropy.
As abordagens de aprendizado de distância, apesar de utilizar CNNs para extrair as ca-
racterísticas originais, aprendem o manifold usando uma abordagem de comparação, e
incluem os métodos Contrastive e Triplet.

5.2.4 Explorando Largura e Profundidade da Rede

Nosso primeiro experimento explora a arquitetura de rede considerando quatro redes com
diferentes profundidades e larguras. Como a Figura 5.1 mostra, a rede proposta com-
preende uma camada densa para redução de características de cada vetor de entrada e
uma camada densa para a combinação das características reduzidas. As variações expe-
rimentadas dessa rede foram chamadas de N(512, 128), N(512, 128, 64), N(1024, 512) e
N(1024, 512, 128), nas quais o primeiro valor (entre parênteses) determina o número de
neurônios na camada de Redução e os outros valores representam o número de neurônios
na(s) camada(s) de Combinação.

A rede N(512, 128) apresenta 512 neurônios em cada uma das sub-camadas de Redução
e 128 neurônios na camada densa de Combinação. A rede N(512, 128, 64) segue a confi-
guração inicial da N(512, 128) mas aumenta o número de camadas acrescentando uma ca-
mada com 64 neurônios depois da primeira camada de Combinação. A rede N(1024, 512)

explora uma variação de largura. Essa rede tem 1.024 neurônios em cada sub-camada
densa de Redução (ao invés dos 512 da N(512, 128)) e 512 neurônios na camada de Com-
binação (ao invés dos 128 da N(512, 128)). Por fim, a rede N(1024, 512, 128) aumenta
tanto largura quanto profundidade usando a N(1024, 512) como base e adicionando uma
camada densa com 128 neurônios depois da primeira camada de Combinação.

O experimento com essas quatro arquiteturas foi realizado usando as características
extraídas da última camada, antes da camada de saída, obtendo 128 características para
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a rede N(512, 128), 64 características para a rede N(512, 128, 64), 512 características para
a rede N(1024, 512) and 128 características para a rede N(1024, 512, 128). As arquite-
turas foram treinadas usando as três diferentes funções de custo adotadas — Entropia
Cruzada, Contrastiva e Tripla — para os três conjuntos de dados. As imagens de teste
foram recuperadas usando imagens Representativas do treinamento como consultas. Os
resultados foram avaliados usando curvas de Precisão × Revocação.

5.2.5 Variando Tamanho do Treinamento

É essencial avaliar os resultados dos métodos considerando um cenário com exemplos
limitados de imagens de treinamento. Esse experimento foi realizado utilizando dados au-
mentados de imagens Representativas aleatoriamente escolhidas para compor conjuntos
de treinamento de diferentes tamanhos. O número de imagens de treinamento Represen-
tativas originais (desconsiderando a aumentação) foram 10, 20, 50, 100 e 200. As imagens
Não-Representativas foram aleatoriamente selecionadas considerando o mesmo número de
imagens no conjunto final de Representativas (originais + aumentadas). A seleção das
imagens de treinamento está relacionada com a qualidade do manifold aprendido. Por
exemplo, se realizarmos o treinamento com dez imagens Representativas muito parecidas,
provavelmente o manifold não será capaz de representar a complexidade do evento (pouca
diversidade). Por essa razão, nós selecionamos dez conjuntos de treinamento diferentes
para cada tamanho de treinamento. Usando essas imagens de treinamento selecionadas,
nós treinamos dez redes com cada tamanho de conjunto de forma a observar o comporta-
mento sob mudanças de imagens de treinamento.

Nós treinamos as duas melhores arquiteturas (determinadas no experimento anterior)
usando as funções de perda Entropia Cruzada, Contrastiva e Tripla. Comparamos os
resultados obtidos pelos diferentes tamanhos de treinamento com a representação ESS
(Capítulo 4) recuperando as imagens de teste usando as imagens de treinamento Repre-
sentativas como consulta. Para gerar a representação ESS, nós usamos as mesmas imagens
dos conjuntos de treinamento de diferentes tamanhos como Event Representative Images
(ERIs). Utilizamos a média de dez valores de MAP (obtidos pelos rankings gerados para
cada um dos cinco tamanhos de conjunto de treinamento) para avaliar a qualidade dos
rankings.

5.2.6 Visualizando Separação das Classes

Nesse experimento, nós exploramos a discriminabilidade de cada um dos seis espaços
de características analisados, com e sem aumentação de dados. As representações ESS,
Fine-Tuned, Cross-Entropy, Contrastive e Triplet foram obtidas usando todas as imagens
Representativas de treinamento (Tabelas 5.1 e 5.3) e a mesma quantidade de imagens
Não-Representativas.

Para a visualização, projetamos todos os vetores de características de teste em uma
espaço 2-dimensional utilizando a técnica de redução de dimensionalidade UMAP (vide
Seção 2.7.1). O número de vizinhos utilizado como parâmetro foi 25, e a distância dentre
amostras foi 0,01. Como a métrica de distância utilizada para a composição dos rankings
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foi a distância Euclidiana, também a utilizamos como parâmetro do UMAP. Os vetores
foram reduzidos para três dimensões. A primeira e segunda dimensões foram usadas como
eixos x e y do gráfico de dispersão, enquanto a terceira dimensão foi utilizada como ordem
de exibição das amostras no gráfico. Essa ordem significa que a amostra com o valor mais
significante de terceira dimensão é desenhada primeiro (longe do observador), e a amostra
com menor valor é desenhada por último (mais perto do observador). Consideramos qua-
tro classes de discriminação – Representativa, Não-Representativa Muito Próxima (MP),
Não-Representativa Próxima (P) e Não-Representativa Distante (D).

5.2.7 Recuperando Imagens Representativas

Nós realizamos esse experimento utilizando dados aumentados e sem aumentação. Utili-
zamos todas as imagens Representativas de treinamento como consultas para o método
de recuperação. Foram calculadas as distâncias Euclidianas de todas as imagens de teste
para as consultas, e as distâncias foram utilizadas para ordenar as imagens mais similares
para as consultas. A Precisão dos rankings gerados foi avaliado por pontos de Revocação
(10%, 20%, ..., 90%, 100%), e a média e os valores de desvio padrão da Precisão foram
obtidos com base nos rankings. Nós geramos a curva de Precisão × Revocação baseada
nos valores das médias e dos desvios padrão.

Nós também calculamos os valores de média e variância para cada classe — Repre-
sentativa e Não-Representativa — baseando-se nas distâncias das imagens dessas classes
para as consultas.

5.2.8 Analisando Qualidade Visual dos Rankings

Por fim, este experimento tem como objetivo a comparação qualitativa de exemplos do
top recuperado (top@5) pelos rankings gerados pelos seis espaços de características para
a análise de qualidade. Os rankings foram obtidos usando os dados de treinamento e seus
exemplos aumentados.

5.3 Resultados

O primeiro experimento avalia os resultados obtidos por diferentes profundidades/larguras
na rede de combinação. As figuras 5.5, 5.7 e 5.9 apresentam os resultados utilizando
as funções de perda Entropia Cruzada, Contrastiva e Tripla, respectivamente, para o
conjunto de dados não aumentado. Já as figuras 5.6, 5.8 e 5.10 apresentam os resultados
utilizando as funções de perda Entropia Cruzada, Contrastiva e Tripla, respectivamente,
para o conjunto de dados aumentado. As redes N(512, 128) e N(1024, 512) apresentaram
as melhores taxas de precisão no conjuntos de dados com menos imagens de treinamento
como o conjunto Wedding, e também apresentando bons resultados para os conjuntos de
treinamento sem aumentação (figuras 5.5, 5.7 e 5.9).

As redes com menos camadas na parte de Combinação apresentaram melhores resul-
tados, possivelmente devido ao menor número de amostras requeridas para treinamento.



69

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

Pr
ec

isã
o

N(512,128) N(512,128,64) N(1024,512) N(1024,512,128)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

Pr
ec

isã
o

Fire

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

Pr
ec

isã
o

Bombing

Figura 5.5: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função de
perda Entropia Cruzada e o conjunto de dados sem aumentação. As redes N(1024, 512) e
N(1024, 512, 128) apresentaram a melhor precisão em quase todos os conjuntos de dados.
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Figura 5.6: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função de
perda Entropia Cruzada e o conjunto de dados com aumentação. As redes N(512, 128) e
N(1024, 512) apresentaram a melhor precisão em quase todos os conjuntos de dados.
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Figura 5.7: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função de
perda Contrastiva. A rede N(1024, 512) apresentou a melhor precisão para dois conjuntos
de dados sem o uso de técnicas de aumentação.
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Figura 5.8: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função
de perda Contrastiva. As rede apresentaram resultados similares com o uso dos dados
aumentados.
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Figura 5.9: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função
de perda Tripla. A rede N(1024, 512) apresentou melhor precisão em dois dois eventos,
sem o uso de técnicas de aumentação.
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Figura 5.10: Resultados no conjunto de teste com as redes treinadas utilizando a função de
perda Tripla. As rede apresentaram resultados similares com o uso dos dados aumentados.
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Nós selecionamos as redes N(512, 128) e N(1024, 512) para o próximo experimento no qual
nós exploramos o comportamento de diferentes tamanhos de conjuntos de treinamento.

As figuras 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam os resultados obtidos quando treinamos as
redes com menor número de imagens originais representativas, usando as funções de perda
Entropia Cruzada, Contrastiva e Tipla, respectivamente. Nós comparamos N(512, 128) e
N(1024, 512) com o método semi-supervisionado ESS apresentado no Capítulo 4. Mesmo
com menos imagens de treinamento, a combinação de componentes produzida por
N(512, 128) e N(1024, 512) apresentaram os melhores valores de MAP, resultando na
melhoria de mais de 10 pontos percentuais, com relação ao ESS, no menor conjunto
de imagens de treinamento testadas (com apenas 10 imagens Representativas originais).
Nós também percebemos resultados um pouco superiores para a N(1024, 512). Com base
nesses resultados, continuamos os experimentos adotando a rede N(1024, 512) como opção
padrão.



76

25 50 75 100 125 150 175 200
Conjunto Representativo

0.20

0.25

0.30

M
AP

Wedding

N(512,128) N(1024,512) ESS

25 50 75 100 125 150 175 200
Conjunto Representativo

0.46

0.48

0.50

0.52

0.54

M
AP

Fire

25 50 75 100 125 150 175 200
Conjunto Representativo

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

M
AP

Bombing

Figura 5.11: Resultados de MAP para as redes treinadas com a função de perda Entropia
Cruzada com conjuntos pequenos de treinamento. N(512, 128) e N(1024, 512) apresenta-
ram comportamento similar com resultados superiores ao MAP obtido pelo ESS mesmo
para conjuntos de treinamento muito pequenos (i.e., dez imagens representativas origi-
nais).
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Figura 5.12: Resultados de MAP para as redes treinadas com a função de perda Contras-
tiva com conjuntos pequenos de treinamento. N(512, 128) e N(1024, 512) apresentaram
comportamento similar com resultados superiores ao MAP obtido pelo ESS mesmo para
conjuntos de treinamento muito pequenos (i.e., dez imagens representativas originais).
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Figura 5.13: Resultados de MAP para as redes treinadas com a função de perda Tri-
pla com conjuntos pequenos de treinamento. N(512, 128) e N(1024, 512) apresentaram
comportamento similar com resultados superiores ao MAP obtido pelo ESS mesmo para
conjuntos de treinamento muito pequenos (i.e., dez imagens representativas originais).
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Com a escolha da rede de combinação N(1024, 512), procuramos analisar como as ima-
gens se comportam no espaço de representação. Para isso, projetamos as imagens em um
espaço 2−dimensional, verificando se a combinação proporciona melhor separação entre
classes. As figuras 5.14 e 5.15 apresentam a projeção de todas as imagens dos conjuntos
de dados nos espaços aprendidos, com e sem a aplicação de técnicas de aumentação de
dados, usando as classes Representativa e Não-Representativa. Nós percebemos um com-
portamento similar entre as abordagens de classificação — Concatenated, Fine-Tuned e
Cross-Entropy — e até para o ESS, apresentando maior dispersão entre imagens de ambas
as classes. Por outro lado, as abordagens de aprendizado de distância — Contrastive e
Triplet — apresentaram separações muito melhores, agrupando melhor imagens da mesma
classe. As técnicas de aumentação mostraram ainda menor mistura entre classes, especi-
almente para as abordagens de aprendizado de distância. O conjunto de dados Bombing
parece ser o mais facilmente separável quando consideramos os espaços 2-dimensionais
apresentados.

Nas figuras 5.14 e 5.15 (com e sem aumentação, respectivamente), se considerarmos os
círculos não roxos como as categorias MP, P e D, podemos realizar uma análise de níveis
de representatividade. Os manifolds construídos pelas abordagens Contrastive e Triplet
aparentemente separam também esses níveis, em alguns casos como no conjunto de dados
Wedding afastando ainda mais imagens D das imagens Representativas.

Com base nas visualizações, podemos observar que possivelmente as abordagens de
aprendizado de distância são capazes de separar melhor as imagens Representativas das
Não-Representativas, especialmente quando usamos dados aumentados para o treina-
mento. Para verificar os resultados dos métodos na tarefa de recuperação, nós parti-
mos para o quarto experimento, recuperando imagens Representativas utilizando os seis
métodos descritos de representação de imagens.
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Figura 5.14: Gráficos de dispersão das imagens Representativas (círculos roxos), Não-
Representativas MP (círculos azul acinzentados – em quantidades muito pequenas), Não-
Representativas P (círculos verde claros), e Não-Representativas D (círculos verde escuros)
de todos os conjuntos de dados nos espaços aprendidos sem aumentação de dados. As qua-
tro classes de visualização destacam a capacidade do espaço Triplet em separar imagens
Não-Representativas D das imagens Representativas.
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Figura 5.15: Gráficos de dispersão das imagens Representativas (círculos roxos), Não-
Representativas MP (círculos azul acinzentados – em quantidades muito pequenas), Não-
Representativas P (círculos verde claros), e Não-Representativas D (círculos verde escuros)
de todos os conjuntos de dados nos espaços aprendidos com aumentação de dados. As
quatro classes de visualização destacam a capacidade dos espaços Contrastive e Triplet
em separar exemplos não relacionados das imagens Representativas.
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As figuras 5.16 e 5.17 apresentam as curvas de Precisão × Revocação dos diferentes
métodos, sem e com a aplicação de de técnicas de aumentação de dados. Todos os es-
paços gerados pelo aprendizado da combinação (Cross-Entropy, Contrastive e Triplet)
superaram a abordagem de concatenação em todos os conjuntos de dados. Além disso, as
técnicas propostas também apresentaram melhores resultados que o espaço Fine-Tuned
e o ESS. Notamos ainda que, as abordagens de aprendizado de distância (Contrastive e
Triplet) contribuiram mais para a tarefa de recuperação melhorando a precisão em mais
de 20 pontos percentuais, para todos os conjuntos de dados.

Os resultados dos rankings são confirmados pela média das distâncias das imagens
Representativas e Não-Representativas. As figuras 5.18 e 5.19 apresentam a média e vari-
ância das distâncias das imagens para as consultas dos conjuntos de dadosWedding, Fire e
Bombing. Nesse experimento, nós esperamos que as imagens Representativas estejam mais
próximas das consultas (médias baixas). Por essa razão, um resultado considerado bom
mostra imagens Representativas com média e variância baixas. Como esperado, os três
métodos propostos (Cross-Entropy, Contrastive e Triplet) mostram a média de distâncias
para as imagens Representativas (com baixa variância) menor que a média de distâncias
das imagens Não-Representativas. Os resultados obtidos indicam que o aprendizado da
combinação permite melhor separação entre as imagens do evento.
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Figura 5.16: Abordagens de aprendizado de distâncias (Contrastive e Triplet) apresen-
taram os melhores espaços aprendidos. Aprender a combinar componentes mostrou me-
lhorias na precisão dos rankings. Mesmo a abordagem de combinação por classificação
(Cross-Entropy) mostrou resultados superiores aos espaços Pre-trained e Fine-Tuned. Os
resultados apresentados correspondem às técnicas sem o uso de aumentação de dados.



84

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
Pr

ec
isã

o
Wedding

Concatenated
ESS

Fine-Tuned
Cross-Entropy

Contrastive
Triplet

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Pr
ec

isã
o

Fire

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Revocação

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Pr
ec

isã
o

Bombing

Figura 5.17: Abordagens de aprendizado de distâncias (Contrastive e Triplet) apresen-
taram os melhores espaços aprendidos. Aprender a combinar componentes mostrou me-
lhorias na precisão dos rankings. Mesmo a abordagem de combinação por classificação
(Cross-Entropy) mostrou resultados superiores aos espaços Pre-trained e Fine-Tuned. Os
resultados apresentados correspondem às técnicas utilizando dados aumentados.
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Figura 5.18: Média e variância das distâncias das imagens de cada classe no conjunto de
teste com relação às consultas dos conjuntos de dados Wedding, Fire e Bombing, sem o
uso de técnicas de aumentação de dados.



86

Figura 5.19: Média e variância das distâncias das imagens de cada classe no conjunto de
teste com relação às consultas dos conjuntos de dadosWedding, Fire e Bombing, utilizando
técnicas de aumentação de dados.
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Por fim, esperamos ver as diferenças entre as imagens recuperadas no topo dos ran-
kings, utilizando os seis diferentes tipos de características. Para essa análise qualitativa,
nós observamos os rankings apresentados nas figuras 5.20, 5.21 e 5.22 para os conjuntos de
dadosWedding, Fire e Bombing, respectivamente. A primeira linha apresenta a imagem de
consulta utilizada, seguida pelas imagens recuperadas utilizando as características Conca-
tenated, ESS, Fine-Tuned, Cross-Entropy, Contrastive e Triplet em cada coluna (top@5),
respectivamente. As bordas roxas indicam imagens Representativas, enquanto as bordas
verdes indicam as imagens Não-Representativas. Notamos que os manifold aprendidos
pela combinação de componentes (métodos propostos) proporcionam características mais
discriminativas, melhorando a precisão e diversidade do topo recuperado. Contrastive e
Triplet apresentam os melhores rankings considerando o caso de precisão e diversidade.

Concatenated ESS Fine-Tuned Cross-Entropy Contrastive Triplet

Figura 5.20: Comparação dos resultados do topo dos rankings obtidos por diferentes
métodos de representação utilizando o conjunto de dados aumentado. Rankings obtidos
utilizando os manifolds aprendidos – Cross-Entropy, Contrastive e Triplet – apresentaram
melhor precisão e variabilidade nas posições do top@5. A primeira linha apresenta a ima-
gem de consulta seguida pelas top@5 imagens recuperadas (por colunas) para o conjunto
de dados Wedding. Bordas roxas nas imagens indicam imagens Representativas e bordas
verdes indicam imagens Não-Representativas.
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Concatenated ESS Fine-Tuned Cross-Entropy Contrastive Triplet

Figura 5.21: Comparação dos resultados do topo dos rankings obtidos por diferentes
métodos de representação utilizando o conjunto de dados aumentado. Rankings obtidos
utilizando os manifolds aprendidos – Cross-Entropy, Contrastive e Triplet – apresenta-
ram melhor precisão e variabilidade nas posições do top@5. A primeira linha apresenta a
imagem de consulta seguida pelas top@5 imagens recuperadas (por colunas) para o con-
junto de dados Fire. Bordas roxas nas imagens indicam imagens Representativas e bordas
verdes indicam imagens Não-Representativas.
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Concatenated ESS Fine-Tuned Cross-Entropy Contrastive Triplet

Figura 5.22: Comparação dos resultados do topo dos rankings obtidos por diferentes
métodos de representação utilizando o conjunto de dados aumentado. Rankings obtidos
utilizando os manifolds aprendidos – Cross-Entropy, Contrastive e Triplet – apresentaram
melhor precisão e variabilidade nas posições do top@5. A primeira linha apresenta a ima-
gem de consulta seguida pelas top@5 imagens recuperadas (por colunas) para o conjunto
de dados Bombing. Bordas roxas nas imagens indicam imagens Representativas e bordas
verdes indicam imagens Não-Representativas.
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5.4 Discussões sobre o Espaço Combinado de Evento

Notamos no Capítulo 4 que a decomposição de eventos em componentes representativos
— Places, Objects e People — foi capaz de produzir uma representação de baixa dimensi-
onalidade para recuperação de imagens. No entanto, a contribuição de cada componente
para tipos diferentes de eventos não foi analisada principalmente pela falta de supervisão.
Essa falta de supervisão acarretou restrições de eficácia na recuperação quando utilizada
a representação ESS.

Por essa razão, decidimos introduzir supervisão, com um conjunto limitado de imagens
e algumas técnicas de aumentação de dados, para aprender a gerar melhores representa-
ções. Como primeira tentativa de adaptar a descrição de imagens ao nosso problema,
utilizamos a técnica de fine-tuning das redes extratoras de características (CNNs) com
os conjuntos de dados deste trabalho (Wedding, Fire e Bombing). Os resultados dos
rankings obtidos com o uso da representação Fine-Tuned demonstram o problema em
utilizar conjuntos pequenos de treinamento atingindo baixa precisão (Figura 5.16) mesmo
com o uso de dados aumentados (Figura 5.17). Assim, propomos nossas abordagens de
combinação, que não pretendem aprender as características diretamente do evento alvo,
mas sim, combiná-las.

Os métodos de combinação propostos apresentaram altas taxas de precisão mesmo
com o uso de conjuntos de treinamento pequenos. Fatores importantes para a precisão do
método proposto consistem na escolha correta das redes convolucionais utilizadas como
base (backbone) para extração de características e na combinação das características obti-
das por meio do aprendizado de um manifold aliado a uma função de perda que objetiva
discriminar imagens de classes diferentes.

Durante o processo de análise das abordagens de representação comparadas (refe-
rências) e propostas, percebemos ainda diferenças no desempenho das abordagens de
classificação e de aprendizado de distâncias. Dentre as abordagens de classificação — in-
cluindo as características originais Concatenated, o ESS, o Fine-Tuned, e o Cross-Entropy
— as características do espaço Cross-Entropy proporcionaram melhores resultados du-
rante a recuperação. Esse resultado confirma a hipótese de que o aprendizado da com-
binação das características dos componentes pode ser realizado com poucos dados de
treinamento, especialmente por utilizarmos arquiteturas de rede pequenas. Esse resul-
tado é reforçado pelos experimentos de comparação de profundidade/largura das redes
(figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10).

Resultados ainda melhores foram obtidos pelos métodos baseados em aprendizado de
distância — Contrastive e Triplet — que geraram espaços de características mais discrimi-
nativos (figuras 5.14 e 5.15), proporcionando grupos mais concisos de imagens Representa-
tivas e maior proximidade entre imagens Representativas e consultas (figuras 5.18 e 5.19).
Essas conclusões são reforçadas pelos rankings obtidos (figuras 5.20, 5.21 e 5.22), nos
quais as últimas duas colunas (Contrastive e Triplet) apresentam maior variabilidade de
imagens recuperadas mantendo a precisão das imagens do topo.
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Capítulo 6

Conclusões

O trabalho apresentado foi desenvolvido durante o mestrado e faz parte do Projeto Te-
mático FAPESP “DéjàVu: Feature-Space-Time Coherence from Heterogeneous Data for
Media Integrity Analytics and Interpretation of Events”. Um dos objetivos desse projeto
é analisar e interpretar dados de eventos, principalmente, obtidos de redes sociais. Um
grande desafio, anterior à interpretação, é a determinação de quais dados são realmente
pertencentes e capazes de representar um evento de interesse. Esse desafio foi o foco
deste trabalho e também foi discutido (juntamente com outros desafios encontrados no
projeto DéjàVu) no artigo “Forensic Event Analysis: From Seemingly Unrelated Data to
Understanding” submetido à revista IEEE Security & Privacy.

A tarefa de separação (filtragem) dos dados que pertencem a um evento (dados re-
presentativos) é manualmente inviável de ser realizada quando consideramos a grande
quantidade de dados coletados. Além disso, o treinamento de técnicas completamente
supervisionadas para a tarefa enfrenta a limitação de dados anotados.

Neste trabalho, decidimos restringir nossa análise a imagens. Portanto, a questão que
tentamos responder é: dado um evento, como separar automaticamente imagens Repre-
sentativas de imagens Não-representativas? Para responder a essa questão, focamos no
desenvolvimento de técnicas de aprendizado de representação de imagens, por meio do
aprendizado semi-supervisionado e supervisionado, utilizando o menor conjunto possível
de imagens anotadas. Essas técnicas buscam facilitar a comparação por representativi-
dade, melhorando o desempenho de abordagens de recuperação de imagens baseada em
conteúdo.

Para a realização dos experimentos e avaliação dos métodos propostos, foi necessário
construir conjuntos de dados anotados por representatividade. Coletamos e anotamos
três conjuntos de dados de eventos específicos descritos no Capítulo 3. Um deles contendo
imagens de um evento no contexto geral e os outros dois de eventos no contexto forense.

Primeiramente, testamos a hipótese de que a decomposição de eventos em componen-
tes representativos poderia auxiliar na determinação de representatividade. De fato, ao
utilizarmos características extraídas de CNNs pré-treinadas para representar os compo-
nentes Places, Objects e People obtivemos resultados promissores (Figura 4.7).

Nessa linha, propomos um método capaz de utilizar essas características de compo-
nentes e algumas imagens já determinadas como Representativas (ERIs) para gerar uma
representação de baixa dimensionalidade chamada Espaço Semântico do Evento (ESS). A
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representação ESS, apresentada no Capítulo 4, foi publicada nos anais do IEEE Internati-
onal Workshop on Information Forensics and Security (WIFS 2019), no artigo intitulado
“Image Semantic Representation for Event Understanding” [49].

Com base nos resultados obtidos com o uso da representação ESS, percebemos a limi-
tação de discriminabilidade das representações, principalmente pela falta de treinamento
em eventos específicos. Quando combinamos os Componentes Representativos (RCs), não
sabemos, a priori, a contribuição de cada um deles na descrição de eventos diferentes.

Por essa razão, testamos nossa segunda hipótese de que conjuntos pequenos de trei-
namento podem auxiliar no aprendizado da contribuição de cada RC para um evento.
Para isso propomos o método Espaço Combinado do Evento (ECS) onde, com base em
características extraídas por descritores que representam cada RC — no nosso caso CNNs
pré-treinadas — aprendemos a combinar os RCs para representar imagens de um evento
específico. Uma das desvantagens desse processo de aprendizado de combinação é a perda
da interpretabilidade semântica dos RCs.

No entanto, percebemos uma melhoria significativa nos resultados com o uso do mé-
todo. Durante os experimentos com diferentes arquiteturas de redes para combinação
(variando profundidade e largura) e com diferentes funções de perda, percebemos que
o aprendizado de um manifold para combinação dos componentes proporciona melhores
resultados de precisão na tarefa de recuperação de imagens (figuras 5.16 e 5.17). Esse mé-
todo, descrito no Capítulo 5, foi apresentado no artigo intitulado “Manifold Learning for
Real-World Event Understanding” submetido à revista IEEE Transactions on Information
Forensics and Security.

Avaliamos, assim, duas hipóteses que, com base nos experimentos realizados, se mos-
traram verdadeiras. A decomposição de eventos em componentes representativos auxilia
na representação, assim como o apredizado da combinação de características desses com-
ponentes, orientado a uma pequena quantidade de dados do evento de interesse. Em es-
pecial, as representações obtidas pelas redes de combinação por aprendizado de distâncias
— Contrastive (Figura 5.3) e Triplet (Figura 5.4) — mostraram-se mais discriminativas
na tarefa de recuperação de imagens por representatividade.

Assim, com base nos dois métodos de representação propostos, percebemos um com-
promisso entre interpretabilidade e precisão. O método ESS surge como uma alternativa
interpretável da proximidade entre imagens Representativas considerando características
específicas de eventos, os RCs. Um evento poderia ser analisado em cada eixo do espaço
semântico, observando a importância das características representando pessoas, lugares e
objetos, por exemplo. No entanto, apesar da interpretabilidade, a contribuição de cada
RC não é automaticamente inferida para qualquer evento, portanto existe uma limitação
nos valores de precisão da recuperação de imagens. O método ECS surge então como
forma de aprender a contribuição dos RCs, com um prejuízo para a interpretabilidade,
melhorando a precisão na recuperação.

Em uma aplicação forense, os métodos poderiam ser utilizados em paralelo para: ob-
ter imagens Representativas com alta precisão utilizando o ECS; e explicar como essas
imagens Representativas se relacionam entre si, destacando os eixos do ESS onde a pro-
ximidade semântica ocorre.

Destacamos então as principais contribuições deste trabalho de mestrado: a coleta
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e anotação de três conjuntos de dados, de eventos em diferentes contextos; o desen-
volvimento de métodos de representação de imagens para a tarefa de recuperação por
representatividade, em cenários com poucas imagens anotadas; a proposta de redes de
combinação de componentes para representação; e a avaliação e comparação de funções
de perda de classificação e de aprendizado de distância.

Como projetos futuros visualizamos três vertentes principais: inclusão de novos com-
ponentes representativos, avaliação de qualidade de rankings, e explicabilidade no apren-
dizado das combinações. Acreditamos que, incorporando novos componentes que repre-
sentem o evento, as características extraídas serão enriquecidas. Para isso, é também ne-
cessário estudar os eventos e encontrar descritores que possam ser utilizados pelos novos
componentes de forma a acrescentar informação não redundante para as representações.

Como nosso objetivo é separar imagens relacionadas a eventos encontradas em mídias
sociais, nós acreditamos que algumas das imagens Representativas já recuperadas pode-
riam auxiliar na recuperação de outras. Por isso, se avaliarmos a qualidade dos rankings
obtidos, poderíamos obter indicações de quais possíveis imagens poderiam ser exploradas
como consultas para próximas recuperações.

Por fim, temos ainda o interesse em entender a maneira como as redes de combinação
aprendem a ponderar a influência de cada um dos componentes. Dessa maneira, pode-
ríamos ser capazes de indicar fatores mais importantes para eventos. Assim, uma linha
promissora seria trabalhar com técnicas de explicabilidade em aprendizado de máquina
(X-AI).
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