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ABSTRACT

In most current commercial search engines, images and videos
are represented essentially based on textual information as-
sociated with them. Such an approach can only achieve
limited results, which can be enhanced by the addition of

content-based information. One of the most promising content-

based approaches to classify visual data in a semantic level
are those based on Bags of Visual Features (BoVFs) repre-
sentations. Nevertheless, extracting BoVFs have a high-
computational cost, making those not scalable to large data-
bases. In this work, we perform an experimental investiga-
tion in which we compare three strategies for visual vocabu-
lary selection, a key step in the BoVF-building process. Our
results indicate that it is possible to substitute the classi-
cal approach — based on k-means clustering algorithm — for
a simple random selection, without statistically significant
loss of information, but with an radical decrease in compu-
tational cost.

RESUMO

Na maioria dos sistemas de busca atuais, imagens e videos
sdo representados essecialmente com base em informagoes
textuais a eles associados.Tal abordagem pode apresentar re-
sultados limitados, que podem ser melhorados com a adicao
de informagbes baseadas no conteido. Um dos enfoques
mais promissores que se baseiam em conteido para classi-
ficar dados visuais em nivel seméantico sdo aqueles baseados
em histogramas de caracteristicas visuais(BoVFs). No en-
tanto, os BoVFs tem um custo computacional alto, fazendo
esses invidveis para grandes bases de dados. Neste trabalho,
realizamos uma investigagao experimental na qual compara-
mos trés estratégias para a selecdo do vocabulédrio visual,
que é um passo fundamental no processo de construgao dos
BoVFs. Nossos resultados indicam que é possivel substituir
a abordagem classica - baseada no algoritmo de agrupamen-
tos k-means - por uma simples selecdo aleatéria, sem uma
perda estatisticamente significativa de informagoes, mas com
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uma redugao radical no custo computacional.
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1. INTRODUCAO

A quantidade crescente de imagens e videos — profissionais
e amadores — disponibilizados na WEB coloca em evidéncia
a dificuldade dos atuais sistemas de recuperagao de infor-
magao em lidar com conteiido multimidia. A representagao
utilizada pela maioria dos sistemas comerciais é feita quase
exclusivamente com base em informagoes textuais associadas
a esses elementos. Isso acontece porque a andlise de contet-
dos multimidia, diferentemente de andlise de contetddo tex-
tual, ndo pode ser feita diretamente. A associagdo entre os
pixels de uma imagem ou video com o significado semantico
destes é uma tarefa complexa e um problema de pesquisa em
aberto, chamado lacuna semdntica [10]. Uma das linhas de
pesquisa que tém apresentado os melhores resultados para o
estreitamento da lacuna seméantica sdo baseadas em repre-
sentagdes por histogramas de pontos de interesse (BoVFs, do
inglés, Bag of Visual Features) [13]. Entretanto, a extragao
de BoVFs requer um processamento de alto custo computa-
cional, inviabilizando a sua aplicagao em bases de dados de
larga escala.

Neste trabalho, é feita uma investigagdo experimental que
fornece subsidios para reduzir consideravelmente o tempo
de processamento necessario para extracdo de BoVFs, sem
perda significativa de informagao. Essa redugdo no custo
computacional é um passo importante para tornar computa-
cionalmente vidvel a introdugdo de informagao de conteido
em sistemas de busca tradicionais.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A representagdo com base em histogramas de pontos de
interesse (BoVFs) surgiu nos tltimos anos como uma das
mais promissoras para classificagdo de conceitos de alto nivel
semantico & partir de imagens e videos [13]. Em [1], BoVFs
sédo usados para classificacdo de objetos, enquanto que em



[6], eles sdo usados na classificagdo de tipos cenas. BoVFs
sdo usados também em [7] para classificacdo de imagens
contendo nudez. Na revisdo proposta em [8], abordagens
baseadas em BoVFs para classificagdo de agoes humanas em
videos sdo enfatizadas em relagdo & outras propostas.

Um dos pontos-chave na construgao de representagoes BoVFEF
é a criagdo do diciondrio ou vocabuldrio visual. Normal-
mente, isso é feito pelo agrupamento dos pontos de inter-
esse no espago de caracteristicas, quase sempre com emprego
do cléssico algoritmo de agrupamento k-means [13]. Entre-
tanto, o custo computacional do k-means é bastante alto,
0 que compromete a escalabilidade dos métodos baseados
BoVFs.

Algumas alternativas ao k-means podem ser encontradas na
literatura. Em [4], por exemplo, um algoritmo alternativo ao
k-means é proposto no contexto de classificagao de objetos.
No caso do reconhecimento de agbes em videos, [12], por
exemplo, usam arvores para criacdo dos vocabuldrios visuais,
enquanto que em [3] é proposta uma melhoria do vocabuldrio
criado pelo k-means.

Neste trabalho, é feita uma avaliagdo experimental que com-
para os resultados obtidos com o k-means com os de outras
duas alternativas: selegdo aleatéria pura (SAP) e selecao
aleatéria melhorada (SAA), uma estratégia gulosa para se-
legao dos pontos para o vocabulario visual que serd proposta.

3. A CONSTRUCAO DO BOVF

O primeiro passo para a criagdo do BoVF é a detegdo de
pontos de interesse. Existem na literatura muitos algorit-
mos para selecionar pontos de interesse, sendo o mais difun-
dido o Transformada de Caracteristicas Invariante a Escala
(SIFT, do inglés, Scale-Invariant Feature Transform), que é
apontado por [11] como um divisor de dguas na drea, uma
vez que foi utilizado com sucesso em diversas aplicagbes de-
safiadoras, incluindo reconhecimento de objetos por meio de
BoVFs. Para detectar pontos de interesse em videos levando
em conta as variagdes no tempo, o algoritmo proposto em [5]
para detectar pontos de interesse espago-temporais (STIP,
do inglés, Spatio-Temporal Interest Points),vem assumindo
nos ultimos anos um papel semelhante ao do SIFT para ima-
gens.

Ap6s serem detectados os pontos de interesse, é necessaria
alguma forma de descrevé-los. Nesse artigo, foi utilizado o
detector de pontos de interesse STIP, juntamente com os
descritores de histogramas de gradientes orientados (HoG,
do inglés histograms of oriented gradients), e histogramas
de fluxo éptico (HoF, do inglés histograms of optical flow)
combinados?.

Com os descritores extraidos dos videos, o passo seguinte
é a reducdo de dimensionalidade desses descritores. A re-
ducao de dimensionalidade é utilizada para reduzir o custo
computacional requerido nas etapas seguintes, e é feita tipi-
camente por meio do algoritmo de andlise de componentes
principais (PCA, do inglés, Principal Component Analysis).

A préxima etapa é a criagdo do vocabuldrio visual. Isso é

o codigo executavel para esses algoritmos,
fornecido  pelos  autores, pode ser encontrado em
http://www.irisa.fr/vista/Equipe/People/Laptev/download.html.
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tradicionalmente feito por meio da utilizagdo de um algo-
ritmo de agrupamento, que define cada grupo de descritores
semelhantes como uma dessas palavras visuais. O nosso tra-
balho concentra-se nessa etapa da formagao do BoVF, que é
melhor detalhada na Secdo 3.1

Com o vocabulario criado, o ultimo passo para a criagao do
BoVF é o célculo do histograma de palavras visuais, que
servird de representacdo do video para a etapa de classifi-
cacgao. Para isso, cada descritor é associado ao agrupamento
(i-e. palavra visual) cujo centréide estd mais préximo dele.
Finalmente, o histograma é normalizado.

¥ pontos originais M pontos gerados pelo SAA A Pontos gerados pelo k-means

Figure 1: Comparagao entre os centroides selecionados pelo
k-means e o SAA.

3.1 Diferentes Métodos para Construcio do Vo-

cabulario

Apesar da larga utilizacdo do algoritmo de agrupamento k-
means para a construcao do vocabulario, ndo é muito claro
na literatura que essa seja a melhor forma de fazé-lo. Além
disso, o custo computacional do k-means é consideravel-
mente alto, limitando a escalabilidade dos métodos baseados
em BoVFs. Os resultados em [9], por exemplo, indicam uma
oscilacao aleatéria dos resultados obtidos com o k-means.
Isso leva a suposicdo de que uma selecao aleatéria de descri-
tores para compor o vocabuldrio visual possa obter resulta-
dos semelhantes, com um custo computacional praticamente
nulo. Essa é a suposi¢ao que nosso trabalho se propde a veri-
ficar experimentalmente. Além disso, é proposta e avaliada
também uma estratégia gulosa para a sele¢gao dos pontos,
como alternativa intermedidria entre o k-means e a selegao
aleatoria.

3.1.1 Selecdo Aleatoria Aprimorada

A Selegao Aleatdria Aprimorada (SAA) é apresentada neste
trabalho, e foi desenvolvida com o objetivo de avaliar uma al-
ternativa intermedidria entre o k-means e a selegao aleatéria
pura (SAP) dos centréides que irdo compor o vocabulério
visual. O algoritmo proposto baseia-se na observagdo en-
contrada em [4], de que o k-means tende a selecionar muitos
pontos em regices do espago de caracteristicas onde a dis-
tribuigdo é mais densa, deixando outras regides sub-repre-
sentadas no vocabuldrio. A solu¢ao de proposta em [4],
no entando, envolve um novo algoritmo de agrupamento e
amostragens densas de pontos, o que compromete o objetivo
de redugao do custo computacional.

A SSA comecga selecionando um conjunto aleatério de pon-
tos. Para cada ponto, todos os pontos que estdo aquém de
um limiar para a distancia minima sao eliminados do con-
junto. O algoritmo repete o passo anterior com todos os
pontos da lista, em uma abordagem gulosa, até que todos os
pontos tenham sido avaliados. Desta forma uma distancia



minima entre os pontos escolhidos para o vocabulério fica
garantida, além de se obter uma melhor distribuicado dos
pontos, conforme mostra a Figura 1.

4. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Para a avaliar as diferentes estratégias descritas para for-
magao do vocabuldrio visual, foi utilizada a base de videos
Weizmann [2]. Essa base possui videos de 9 pessoas, cada
uma executando 10 agdes diferentes. As agdes executadas
sao: abairar, acenar com as duas maos, acenar com uma
mao, andar de lado, caminhar, correr, fazer polichinelo, pu-
lar no lugar, pular para frente e pular em uma perna. Essa
base é considerada um padrao de facto para a tarefa de reco-
nhecimento de agdes, tendo sido utilizada por muitos autores
para avaliar diferentes abordagens para esse fim.

As taxas de reconhecimento dos BoVFs construidos para
essa base foram estimadas utilizado-se o algoritmo de clas-
sificacdo Méquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés,
Support Vector Machines). Para estimar o melhor valor para
pardmetro de erro do SVM, foi utilizada validagao cruzada
com 5 dobras. O parametro de erro na margem C foi vari-
ado entre 107% ¢ 10® (em passos multiplicativos de 10), de-
terminando, assim, a melhor taxa de reconhecimento em
cada caso. Além disso, para amenizar os efeitos da selecao
aleatéria dos pontos (que também ocorre na inicializagao do
k-means e do SAA), cada experimento foi repetido 10 vezes
para cada algoritmo e tamanho de vocabulario.

Os experimentos foram executados de forma que o tamanho
do vocabuldrio variasse de aproximadamente 100 & 15002,
com e sem a utilizagdo do PCA — exceto no SAA com dis-
tancia x2, j4 que esta nio estd definida para valores nega-
tivos, que aparecem nos BoVFs transformados para o espaco
gerado pelo PCA. A ideia nesse caso é avaliar o impacto do
PCA na qualidade da classificagdo e portanto, uma possivel
remocao de mais esse passo no processamento dos BoVFs.
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Figure 3: Variancias apresentadas pelos métodos, com e sem
aplicagdo do PCA.

Os gréficos da Figura 2 mostram a média das taxas de reco-
nhecimento obtida sobre as 10 execugdes para todos os casos.
Neles pode-se ver que o k-means apresenta taxas de reconhe-
cimento um pouco acima que os demais algoritmos na maio-
ria dos casos. O exame visual também mostra que os resulta-

20s valores exatos dependem da selegao feita pelo SAA.
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dos sem o PCA (& direita) tendem a ser um pouco melhores
que os com PCA (& esquerda). Com relacdo aos diferentes
kernels para o SVM (linear ou Xz), a Figura 2 sugere uma
maior instabilidade nos resultados obtidos com o kernel li-
near. Tal instabilidade fica mais evidente na Figura 3, que
mostra a variancia dos resultados das 10 rodadas de cada
caso.

Dado que os calculos sem PCA apresentam resultados ligeira-
mente superiores, eles sao usados para uma analise mais de-
talhada das diferengas entre os diferentes casos. A Tabela 1
mostra os intervalos de confianca para as taxas de reconhe-
cimento com k ~ 700, para diferentes algoritmos e kernels.
O exame dessa tabela mostra que, mesmo relaxando o inter-
valo para uma confianca de apenas 90%, as diferencas apre-
sentadas nao sdo estatisticamente significativas. Esses da-
dos fornecem duas indicagbes importantes. Primeiramente,
contrariando a intui¢io sugerida pela Figura 1 e por [4],
um vocabulério melhor distribuido no espago de caracteris-
ticas nao foi capaz de melhorar a qualidade da represen-
tagdo do video para fins de classificagio. Além disso, do
ponto de vista estatistico, nao hd diferenca entre selecionar
as palavras visuais aleatoriamente ou por agrupamento com
k-means. Este resultado é um indicativo extremamente rele-
vante para os propésitos deste trabalho, pois ele sugere que é
possivel substituir um passo de alto custo computacional — o
agrupamento — por outro de custo constante na composi¢ao
dos BoVFs.

Table 1: Intervalos de confianga para as taxas de reconheci-
mento com k =~ 700, sem PCA e com kernel linear, com 90%
de confianga.

Método Kernel Média Interv. Conf.
(%) (90%)
SAA linear 86.7 (79.6 — 93.7)
SAA x2 86.6 (81.9 — 91.2)
SAP linear 88.1 (82.5 — 93.7)
SAP x2 86.7 (80.5 — 92.8)
k-means linear 87.2 (82.9 — 91.5)
k-means x 86.5 (83.2 — 89.7)

Finalmente, os tempos de execugdo para construgao do vo-
cabuldrio usando 80% dos videos disponiveis (i.e., as bases de
treino na validagdo cruzada) sdo mostrados na Figura 4. E
importante notar os seguintes aspectos: a) mesmo com essa
base de tamanho reduzido, o tempo de execugdo é bastante
alto, considerando que este é apenas um passo do processo
de construgao dos BoVFs; b) o tempo do k-means sem PCA
é o maior de todos, devido as dimensoes do descritor original;
e ¢) o tempo da SAP nao é mostrado porque ele ¢ insigni-
ficante (< 1s). A méquina utilizada possui um processador
Intel core2 duo E6750 2.66GHz e 2GB de memdria.
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Figure 4: Tempos de execucdo para a construcao do
vocabuldrio usando 80% dos videos da base Weizmann.



Taxa de reconhecimento com PCA
e SVM utilizando Kernel linear

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

nho do Vocabulario
diana  —m—SAP

——k-means

B

Taxa de reconhecimento sem PCA
e SVM utilizando Kernel Linear

£

86 -
84 -

& 80

78

F 76

0

—<—SAA com distancia 7-quadrado

200 400 600 800 1000 1200 1400

Tamanho do Vocabulrio
—m-sAP eudlidiana

Taxa de reconhecimento com PCA
e SVM utilizando kernel y—Quadrado

1200 1400

Taxa de reconhecimento Sem PCA
SVM utilizando kernel y—Quadrado

%

~r

7
7
7

0

—<—SAA com distancia - quadrado

200 400 600 800 1000 1200 1400

Tamanho do Vocabulrio
—m-sAP eudlidiana

Figure 2: Taxas de reconhecimento usando a SAA, a SAP e o k-means, com e sem reducdo por PCA.

5. CONCLUSAO

Nesse artigo foi proposta uma avaliagdo experimental do im-
pacto de diferentes de algoritmos para construgdo de voca-
bulérios visuais. O objetivo dessa andlise é reduzir o custo
computacional da criacao de descritores BoVFs, tornando
métodos de classificagdo de imagens e videos baseados em
BoVF's mais escaldveis.

Os resultados obtidos experimentalmente com uma base padrao
para reconhecimento de agdes humanas indicam que: a) ape-
sar da intuigao sugerir que um vocabulario com melhor cober-
tura do espaco de caracteristicas gere melhores descritores
BoVF, essa expectativa ndo se verifica na pratica; b) as
etapas de redugao de caracteristicas dos descritores locais

e agrupamento com k-means no fluxo de processamento do
BoVF podem ser substituidas por uma selecao aleatéria de
pontos, cujo custo computacional é praticamente nulo.

Os resultados obtidos nesses experimentos sdo um passo im-
portante na obtengdo de descritores para imagens e videos
que sejam baseados no seu conteido visual que possam es-
calar para ser incorporados em sistemas de recuperagao de
informagao reais. KEm trabalhos futuros, pretende-se ex-
pandir os experimentos para outras bases de dados, tanto de
imagens como de videos. As novas bases deverao ser maiores
e ser compostas de imagens mais realisticas, com objetivo
de verificar a generabilidade dos resultados alcangados até o
momento.
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