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Resumo

A maioria dos recursos multimédia produzidos no contexto das mais diversas aplicagbes encontra-se
relacionado com algum tipo de contexto geografico. Contudo, os métodos tradicionais de recuperagao
de informacao multimédia simplesmente véem esses recursos como um conjunto de termos ou de
caracteristicas visuais de baixo nivel, ignorando outros aspectos. A disponibilizagdo de recursos de
informacao multimédia georreferenciados pode ser Util no contexto de varias aplicagoes. Neste trabalho,
propomos e avaliamos uma técnica simples para a atribuicao automatica de coordenadas geoespaciais
de latitude e de longitude a novas fotografias, usando as anotacdes (i.e., tags) como a maior fonte de
evidéncia. A técnica proposta atribui pesos para as diferentes tags de acordo com a frequéncia inversa
da tag na colecgao de fotografias, ou de acordo com a area geométrica da regido que abrange um
conjunto de fotografias. Em seguida, sao atribuidas coordenadas geoespaciais a uma nova foto através
de uma interpolagao das coordenadas associadas a todas as fotografias de treino que partilham tags
com a mesma, em que 0S pesos correspondem aos valores associados a cada tag. Experimentamos
também com o uso de descritores visuais, usando-os para pesar as contribuicoes das diferentes tags
de acordo com a similaridade das imagens. Avaliamos o método proposto usando uma coleccao de
fotografias georreferenciadas, recolhidas a partir do Flickr e disponibilizada no contexto do evento Me-
diaEval 2013. A melhor atribuicdo de coordenadas geoespaciais foi alcangada com a configuragéo
correspondente ao uso do método convex-hull para a obtencao de uma regiao geografica que engloba

um conjunto de fotos, obtendo um erro médio de 2348 km, e de um erro mediano de 558 km.

Palavras-chave: Georreferenciagao de Imagens, Recuperacao de Informacao Geogréfica,

Indexacao e Recuperacao de Informacao Multimédia, Anotacao de Fotografias.
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Abstract

Most multimedia resources can be said to be related to some particular geographic context, although
traditional multimedia retrieval methods simply model these resources as bags of textual and/or low-level
visual features, ignoring other aspects of the encoded information. Nonetheless, geospatial metadata
associated to multimedia resources can be useful in the context of many different applications. In this
work, we empirically evaluate a relatively simple technique for assigning geospatial coordinates of la-
titude and longitude to previously unseen photographs, using the associated textual tags as the main
input evidence. The proposed technique assigns weights to the different tags according to the inverse
frequency of the tag in the collection of photos, or according to the area of an encompassing geome-
tric shape that covers the locations of all associated training photos, and it then computes a weighted
geographic midpoint from all the locations of training photos that share tags with the photos that are to
be geocoded. We also experimented with the usage of visual content descriptors, using them to weight
the contribution of the different tags according to image similarity. We evaluate the proposed methods
through a large collection of geo-referenced photos, gathered from Flickr and made available in the con-
text of the 2013 MediaEval placing task. The best performing configuration uses weights based on a
convex-hull to find an encompassing region for tagged photos, and it achieves an average prediction

error of 2348 kilometers, and a median prediction error of 558 kilometers.

Keywords: Geocoding Images, Geographic Information Retrieval, Content-Based Multimedia

Indexing and Retrieval, Photo Annotation.
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Capitulo 1

Introducao

A quantidade de informagao multimédia georreferenciada disponivel na Web, e redes sociais tais como
0 Flickr', Facebook? ou o Instagram® tem vindo a crescer devido aos avancos tecnoldgicos em ter-
mos de dispositivos méveis com receptores GPS integrados. No entanto, a maioria das imagens dis-
poniveis nestes servicos ndo estio ainda georreferenciadas, e isto implica a necessidade de métodos
para a georreferenciagao automatica destas imagens. Por outro lado, a quantidade de informagao ge-
orreferenciada esta a proporcionar novas possibilidades no contexto do desenvolvimento de métodos
automaticos para a descoberta e organizacao dessa informacao. Temos, por exemplo, que coleccdes
de fotos extraidas do Flickr, em conjunto com os seus meta-dados (i.e., anotagdes textuais, descritores
visuais, e coordenadas geograficas), tém sido amplamente exploradas no contexto de sistemas para a

Recuperagao de Informagao Geografica (RIG).

Nesta dissertagao, propomos e avaliamos uma nova técnica para a atribuicdo automatica de coor-
denadas geoespaciais de latitude e de longitude a novas fotografias, usando as tags (i.e., anotacdes
textuais) como a principal fonte de evidéncia. A técnica proposta atribui pesos para as diferentes tags de
acordo com a frequéncia inversa da tag na colecgao de fotografias, ou de acordo com a &rea geométrica
de uma localizagdo que abrange um conjunto de fotografias. Neste trabalho, esta area pode ser delimi-
tada por uma bounding box (i.e., uma menor regiao rectangular contendo os pontos correspondentes
as localizagoes de fotos), um poligono convexo (i.e., convex-hull, ou seja um menor poligono convexo
contendo os pontos), ou um poligono céncavo (i.e., concave-hull, ou seja um menor poligno concavo
contendo os pontos). A atribuicao das coordenadas geoespaciais a uma nova foto é efectuada usando
uma interpolacao das coordenadas associadas a todas as fotografias de treino que partilham tags com

a mesma, usando como pesos os valores associados as fags.

"http://flickr.com/
2http://facebook.com/
Shttps://instagram.com/


http://flickr.com/
http://facebook.com/
https://instagram.com/

1.1 Hipodtese e Metodologia

Partindo do principio da existéncia de grandes colecgdes de fotografias ja georreferencias, podemos
estimar as coordenadas geograficas de uma outra fotografia através da exploragao da similaridade dos
meta-dados da mesma para com os de uma colecgao de fotos ja georreferenciadas. Por exemplo, para
estimar as coordenadas geograficas de uma dada fotografia, todas as coordenadas geograficas das

knn fotografias mais similares existentes na colecgao podem ser consideradas.

Para validar a abordagem proposta, usamos uma colecgao de fotografias disponibilizada no contexto
do evento MediaEval 2013 [Hauff et al., 2013]. MediaEval € uma iniciativa de benchmarking dedicada
a avaliar novos algoritmos para o acesso e a recuperacgéo de informagao multimédia*. Nesta colecgao,
estao incluidas cerca de 9 milhdes de fotografias publicadas no Flickr, das quais 8,5 milhdes estao
associadas a coordenadas de latitude e longitude. Para além disso, esta coleccdo contém meta-dados
descritivos, entre 0s quais se incluem caracteristicas derivadas de anotacdes textuais (i.e., fags) e de
descritores para os conteudos visuais das fotos. Todas as fotografias foram anotadas com a mais alta
precisao do Flickr (i.e., no Flickr, existem diferentes niveis de precisao, sendo o maior é de 16, 0 que

significa que o local atribuido a fotografia € preciso ao nivel da rua).

Para a validagao dos resultados foi usada a média e a mediana das distancias geoespaciais entre as
coordenadas retornadas pelo método proposto e as coordenadas indicadas na coleccao. As distancias
geoespaciais foram calculadas através das formulas de Vincenty®. Por fim, um valor indicativo da
precisao foi determinado através do numero de atribuigdes correctas de coordenadas, considerando

um erro na distancia abaixo de 1, 10 ou 100 km.

1.2 Contribuicoes
As principais contribui¢cdes do presente trabalho sdo as seguintes:

e Implementacdo de uma técnica eficiente para a atribuicdo das coordenadas geoespaciais de lati-
tude e longitude a fotos, através da interpolagao das coordenadas associadas as fotografias que

partilhem pelo menos uma tag.

e Avaliagdo comparativa de diferentes técnicas para quantificar a importancia das tags, incluindo
uma técnica baseada no uso dos contelddos visuais das imagens. Os resultados experimentais
mostraram gue a configuragcao correspondente ao uso de técnica baseada em calcular o convex-
hull dos pontos correspondentes a localizagao das fotos associadas a tag, obteve melhores resul-

tados.

“http://www.multimediaeval.org/
Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Vincenty’s_formulae/
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1.3 Organizacao do Documento

Os restantes contelidos desta dissertagao estao organizados da seguinte forma: O Capitulo 2 apre-
senta os conceitos fundamentais necessarios a compreensao do trabalho desenvolvido. O Capitulo 3
descreve os principais trabalhos anteriores relacionados com a georreferenciagao de fotos. No Capitulo 4
detalhamos o trabalho desenvolvido, descrevendo pormenorizadamente a arquitectura do sistema pro-
posto para a georreferenciacao de fotos. No Capitulo 5 apresentamos a validagao experimental e os
resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 6 apresentamos as principais conclusdes deste trabalho e

as possiveis direccoes para trabalho futuro.






Capitulo 2

Conceitos

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para a compreenséo do trabalho desenvolvido. Ini-
cialmente, sdo abordados os principais conceitos na area de processamento de imagem. Em seguida,
sao apresentadas as caracteristicas usadas para representagcao dos contelidos das fotografias. Pos-
teriormente, sdo descritas fungbes para o cdlculo da similaridade entre vectores de caracteristicas,
populares na area de recuperagao de imagens com base no conteddo. Finalmente, é descrita uma
estrutura de indexacao para a pesquisa eficiente de documentos semelhantes, mais especificamente o

indice invertido.

2.1 Representacao de Imagens

Uma imagem pode ser definida como uma representacao visual de um ou varios objectos. A neces-
sidade de uma ferramenta para a manipulagdo das imagens, no sentido de melhorar as suas carac-
teristicas visuais, é fundamental na area de processamento de imagem. Nesta area, as imagens sdo
geralmente representadas como um conjunto de pontos finitos definidos por valores numéricos, deno-
minando esta representacdo como imagem digital.

Uma imagem digital pode ser considerada como uma fung¢do bidimensional f(z,y) da intensidade
luminosa, em que o valor ou a amplitude de f nas coordenadas espaciais (z,y) correspondem a inten-
sidade (brilho) ou nivel de cinza da imagem naquele ponto [Gonzalez and Woods, 2001]. Em outras
palavras, uma imagem digital pode ser representada através de uma matriz n x m, onde cada elemento
¢ identificado pelos indices da linha e da coluna, e o seu valor corresponde a intensidade ou nivel de
cinza f(x,y) em um determinado ponto na imagem. Estes elementos desta matriz sdo denominados de
pixéis, abreviado do inglés picture elements [Gonzalez and Woods, 2001]. Assim sendo, uma imagem
digital é constituida por um nimero finito de elementos, na qual cada um possui uma posigao e um valor
(escalar ou vectorial), que representa uma determinada cor em um determinado ponto na imagem. Para
imagens binarias (i.e., em preto e branco) os pixéis podem assumir valores 0 e 1. Para imagens em
niveis de cinza, estes valores podem variar entre 0 a 255, considerando um byte por pixel. Ja no caso

de imagens coloridas, o valor de cada pixel pode ser representado por trés componentes formando um



0 1 1 601 0 3 255,0,0 255,255,255 0,0,0

1 0 1 60 | 45 | 45 255,255,255 0,128,0 253,255,235

oj11]a0 ofl]o0 ] 0,0,0 255,255,255 0,0,255
a) imagem biniria b) imagem em niveis de cinza c) imagem colorida no espaco de cor RGB

Figura 2.1: Exemplo de imagens e suas respectivas representagoes digitais.

espaco de cor. A Figura 2.1 apresenta um exemplo de trés imagens constituidas por 3 x 3 pixéis e suas

matrizes de representacgao digital correspondentes.

2.1.1 Propriedades de Imagens

Existem varias propriedades que podem ser extraidas a partir de uma imagem e elas podem representar
caracteristicas gerais ou de um dominio especifico [Gudivada and Raghavan, 1995]. As caracteristicas
gerais sao aquelas que podemos encontrar facilmente em qualquer imagem, tais como cor, textura,
forma e, suas combinagdes. Ja as caracteristicas de um dominio especifico sao aquelas que depen-
dem da aplicacdo, por exemplo, as caracteristicas referentes a impressdes digitais e faces humanas.
Em seguida, serdao abordadas algumas caracteristicas de dominio geral, mais especificamente cor e

textura.

Cor

A cor é considerada um conceito subjectivo do ser humano, uma vez que consiste na interpretacao
do sistema nervoso aos diferentes comprimentos de onda da radiacdo luminosa recebida [Sharma,
2002]. Numa imagem, a cor de cada pixel corresponde a um ponto em um sistema de coordenadas
3D, denominado de espaco de cor. Em seguida, sao apresentados o0s espacos de cor incluidos nos

descritores visuais usados nas experiéncias desta dissertagao.

e Espaco de cor RGB

O espaco de cor RGB (Red, Green e Blue) é o mais conhecido e o mais utilizado. Este espaco
de cor € orientado ao hardware, e € conhecido como um cubo RGB, tendo como base as cores
primarias vermelho (R), verde (G) e azul (B) nos vértices, conforme ilustrado na Figura 2.2. Estas
cores base sao combinadas de varias formas para reproduzir uma variedade de cores. Cada uma
das trés cores primarias € chamada de um componente da cor resultante, e cada uma delas pode
ter um determinado valor de intensidade, resultando noutras cores. O valor da intensidade pode
variar entre 0 e 1. O valor 1 corresponde a intensidade maxima que uma cor pode ser pode ser
representada, e o valor 0 a intensidade minima. Geralmente, as implementag6es do espago de cor
RGB nos sistemas graficos utilizam valores inteiros entre 0 e 255 (i.e., um byte) para representar
o valor da intensidade de cada componente de cor, em vez dos valores reais normalizados entre
Oel.

e Espaco de cor HSV

O espago de cor HSV (Hue, Saturation e Value) € um espaco mais intuitivo comparado com



a) RGB b) HSV

Figura 2.2: Espagos de cor RGB e HSV, Figuras adaptadas de figuras originais em Gonzalez and Woods [2001].

espaco de cor RGB. O HSV é baseado nas percepcdes humanas, i.e., explora as caracteristicas
utilizadas por humanos para distinguir uma cor da outra, através dos seus trés componentes. O
primeiro componente é o Hue, que nos permite distinguir o tipo de cor. O segundo é a Saturation,
que indica o grau de pureza de uma cor, i.e., a quantidade de cinza que uma cor contém. Por
ultimo, o componente Value indica o brilho da cor, representando o quao clara ou escura uma cor

€, em relagcdo a sua cor padrdo. A sua representacao grafica é apresentada na Figura 2.2.

e Espacos de cor YIQ e YCbCr
Os espacos de cor YIQ e YCbCr foram desenvolvidos para permitir que as emissdes dos sistemas
de televisao a cores fossem compativeis com os receptores a preto e branco. Os dois espacos
sdo semelhantes e ambos baseiam-se na separagdao das componentes do espago de cor RGB
em uma componente de luminancia, e duas componentes de crominancia ou diferenga de cor.
Desta forma, o sinal de televisdao a cores correspondente a luminancia é transmitido da mesma
forma que o sinal de televisado a preto e branco €, assim, os receptores a preto € branco podem
receber as emissodes da televisao a cores [Sproson, 1983]. O primeiro componente € o Y, que
corresponde a luminancia, i.e., a quantidade das cores pretas e brancas presentes. O seu valor
€ obtido de forma idéntica em ambos os espagos, e consiste na ponderacio dos valores das

componentes RGB de uma determinada cor, sendo definida por:

Y =0,299R + 0,587G + 0,114B

Assim sendo, a diferenca entre os dois espacos de cor reside na definicdo das outras compo-
nentes, i.e., as de crominancia. Estas componentes contém informagao de cor propriamente dita,
e sao combinadas de varias formas para reproduzir diversas cores. No espaco de cor YIQ, a
componente em fase (/) e em quadrado (Q), sdo calculadas por diferencas ponderadas entre as

componentes vermelha e azul da cor no espag¢o RGB, tal como apresentado de seguida:

I=0,74R-Y)—(B-Y), Q=0,48(R—Y)+0,41(B-Y)

Ja no espago de cor YCbCr, as componentes de crominancia sao definidos como diferenga entre



a crominancia de azul (i) e de vermelho (Cr) no espaco de cor RGB, definida por:

Cb=B-Y, Cr=R-Y

e Espaco de cor oponente
O espaco de cor oponente (OPP) é baseado na teoria de processo oponente descrito no trabalho
de Ewald Hering et al. [1964]. Com base nos resultados de misturas de cores, Ewald Hering
et al. argumentou que a cor amarela deve ser considerada como uma cor primaria, para além
da cor vermelho, verde e azul. Ainda mais, que as combinagdes das cores verde e vermelho,
como também a de azul e amarelo nao produzem nenhuma cor, i.e., ndo somos capazes de ver
a cor verde avermelhado ou a cor azul amarelado. Por conseguinte, ele afirmou a existéncia de 3
canais de cores opostos nomeadamente, um canal de verde até o vermelho (O;), um de azul até
amarelo (O), e mais um outro de preto até branco (O3). Os dois primeiros canais representam
a crominancia, e o Ultimo a luminancia. Nesta dissertacao, foi usado o espaco OPP obtido pela

seguinte transformacao linear do espaco de cor RGB [van de Sande et al., 2010]:

R-G

01 7
— R+G—-2B

0o +¢6
R+G+B

03 +\/§+

Textura

O conceito de textura refere-se ao aspecto de uma superficie, ou seja, a pele de uma forma, que
permite identifica-la e distingui-la de outras superficies. Quando tocamos ou olhamos para um objecto
ou superficie, sentimos se a sua pele € lisa, rugosa, macia, aspera ou ondulada. Por isso, a textura é
uma sensacao visual ou tactil. Embora ndo exista uma definicdo exacta para o conceito de textura de
uma imagem, Tuceryan and Jain [1998] definiram-na como mudangas na intensidade da imagem que
formam determinados padroes repetitivos. Estes padroes podem ser estabelecidos pela diferenca na
superficie da estrutura, ou pela diferenga de cor. Sendo assim, as texturas sao aspectos presentes nas
imagens, caracterizados pela relagao entre pixéis, ao contrario da cor que é uma propriedade individual
de cada pixel.

Existem trés abordagens principais usadas em classificacdo de imagens para a descri¢cao de textu-
ras, nomeadamente a espectral, a estrutural, e a estatistica [Gonzalez and Woods, 2001]. A abordagem
espectral caracteriza as texturas como propriedades baseadas na transformada de Fourier, onde pode
ser detectada a existéncia de padroes periddicos ou semi-periddicos. A abordagem estrutural repre-
senta uma textura como sendo formada pela repeticao de padroes (i.e., relagao espacial entre os pixéis
de imagens) que obedegam a alguma regra de posicionamento para a sua geragado. Ja na aborda-
gem estatistica, sao utilizadas medidas estatisticas das caracteristicas visuais de uma imagem para
descrever as texturas. Esta ultima abordagem é geralmente recomendada para as texturas que nao

apresentem um elevado grau de regularidade.
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Figura 2.3: Arquitectura geral de um sistema de recuperagao de imagem.

2.2 Recuperacao de Imagens

A recuperacao de imagem € a tarefa de recuperar/procurar imagens digitais a partir de uma grande base
de dados. O processo base dos sistemas de recuperacdo de imagem é a extraccao de caracteristicas,
0 qual tem como objectivo obter os atributos de baixo nivel de uma imagem. Estas caracteristicas
sao normalmente os conteudos textuais (e.g., data de captura, anotacdes ou palavras chave) e visuais
(e.g., cor ou textura). Uma vez obtidas estas caracteristicas, a tarefa de recuperar imagens consiste
basicamente em, dada uma imagem de interrogagao, calcular a sua similaridade para com as imagens
armazenadas em uma base de dados, exibindo as mais similares por ordem de relevancia. A simila-
ridade é obtida comparando os contelidos da imagem de interrogacao e os das imagens na base de
dados. Assim sendo, os sistemas de recuperagao de imagem diferem no tipo de caracteristicas utiliza-
dos. A Figura 2.3 apresenta de forma simples e genérica a arquitectura de um sistema de recuperagao

de imagem.

2.2.1 Conteudos Textuais

Os contetdos de uma imagem podem ser descritos através de anotacdes textuais (i.e., tags), as
quais fornecem informagdes importantes para os sistemas de recuperagao de imagens com base em
caracteristicas textuais similares. Estes sistemas sdo denominados de Text-Based Image Retrieval
(TBIR) [Chang et al., 1988]. No entanto, as anotagdes textuais associadas as imagens sao muitas ve-
zes subjectivas, uma vez que os conteudos visuais das imagens podem ser interpretados de diversas
formas de acordo com a percepgao de cada pessoa. De modo a resolver este problema, € necessario
determinar quais os termos presentes nas anotacdes textuais que fornecem informagdes importantes
para a descricao dos contelidos visuais das imagens. Neste contexto, a area de Recuperacao de
Informacao (R/) desenvolveu diversas abordagens para quantificar a importancia de um termo/palavra

num documento ou em uma colecgao de documentos [Manning et al., 2008]. Algumas das mais impor-



tantes sao as seguintes:

e Term frequency (tf, ;): A importancia de um termo ¢ para um documento d € definida como o
numero de ocorréncias de ¢t em d. Quanto maior for a ocorréncia de um determinado termo num
documento, maior € a sua relevancia para descrever o documento. Geralmente, esta abordagem é
definida de forma normalizada, tal como ilustrada na equacéo seguinte, onde freg; 4 corresponde
ao numero de ocorréncias de t em d, e o parametro D, indica nimero total de termos em d:

frequa

tft,d = Dd

e Inverse document frequency (idf): Esta abordagem mede o quao infrequente é um termo em toda
a coleccao de documentos. De acordo com esta abordagem, os termos que aparecem com muita
frequéncia em toda a colecgao de documentos sao considerados os menos discriminativos (e.g.,
stop-words). Assim sendo, a importancia de um termo ¢ é inversamente proporcional a frequéncia
de ¢ em uma colecgao de documentos D, e é definida de acordo com a seguinte equagao, onde

df, corresponde ao niumero de documentos pertencentes a D, em que t ocorre:

#D

det = log Tft

e Term frequency - inverse document frequency (tf — idf): A importancia de um termo ¢ para um
documento d é obtida através de uma combinacdo linear das abordagens anteriores, dada pela
seguinte equagao:

tf —idfy g =1tf, q x idf,

A area de R/ também desenvolveu diversos modelos para a representagao de grandes colecgoes
de documentos textuais. Neste trabalho, a nossa representacao foi baseada no modelo "saco de pala-
vras”, do inglés, bag-of-words (BOW), i.e., cada imagem foi representada como um conjunto de pares
na forma de (fag, peso). Este modelo ignora nao sé a ordem dos termos, como também as suas
relacoes semanticas. Contudo, este modelo tem um custo de processamento baixo e, é faciimente
aplicavel a textos provenientes de diferentes fontes. Normalmente, neste modelo, um documento d; é
representado como um vector de pesos de termos, em um espaco de dimensionalidade m, correspon-
dente ao numero total de termos distintos presentes na colecgao ou ao tamanho de um dicionario. Cada
uma das dimensodes deste vector, w; ;, corresponde ao valor da importancia do termo ¢; no documento
d;. Temos entdo que:

dj = wl,j,wgﬁj, . ,wm,j

Ja na representagao de uma colecgao de documentos, € usada uma matriz denominada de termo-
documento M. Nesta matriz, cada linha ¢ representa um vector de termo e assume a forma ¢; =
w; 1, W2, - .., Wi n, €nquanto que cada coluna j representa um vector de documento d; = wy j, wa 5, ..., Wi, j-
O parametro n € o nimero total de documentos e o parametro m corresponde ao nimero total de ter-

mos distintos da colecgdo. O valor w; ; para cada posi¢ao (i,j), reflecte o valor da importéncia do termo
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t; no documento d;, tal como ilustrado de seguida:

w1,1 Wi, W1,n
M = Wi, 1 N Wy, 5 N Wi, n
L Wma1 .. Wmy ... Wmn |

Como podemos observar, uma matriz termo-documento permite um desenvolvimento de solugdes
simples e rapidas. Esta abordagem é amplamente utilizada em solugdes para a indexagao e pesquisa
por termos de documentos, sendo que um exemplo de uma implementagao ainda mais eficiente seria

o indice invertido, descrito na Secgéo 2.4.1.

2.2.2 Conteudos Visuais

Os sistemas de recuperacao de imagens com base em caracteristicas visuais similares sdo conheci-
dos como Sistemas de Recuperacao de Imagens Baseados em Contetudo (CBIR). Nos sistemas CBIR,
as imagens sao normalmente representadas através de vectores de caracteristicas, uma vez que esta
representacao facilita o armazenamento e o processamento das mesmas. Temos que um vector de
caracteristicas € uma representacdo numérica sucinta de uma imagem, através de um vector de di-
mensionalidade n. Diversos mecanismos diferentes (i.e., diversos descritores dos contetdos) podem
ser usados na composigao dos vectores de caracteristicas, sendo que um exemplo seria um histograma
de cor. Um histograma de cor é formado por contentores (bins), um para cada cor de um espaco quan-
tizado de todas as cores existentes, que somam o nimero de ocorréncias ou a percentagem de cada
cor, numa zona da imagem correspondente (i.e., no caso de histogramas de cor locais) ou na totalidade
da imagem (i.e., no caso de histogramas de cor globais).

Através dos descritores de imagens é possivel obter quantificacoes objectivas das caracteristicas
visuais do conteudo das mesmas, representando-se assim alguns atributos visuais elementares das
imagens, tais como cor e textura, em vectores sucintos de caracteristicas. Para as experiéncias deste
trabalho, usamos o descritor visual Simple Color Histogram, o qual também foi disponibilizado no &mbito
do MediaEval 2013. Este descriptor € um histograma de cor no espagco RGB quantizado em 512 cores,
onde cada uma corresponde a um bin no histograma. Desta forma, o valor armazenado em cada bin

corresponde ao numero de pixéis da imagem com uma destas cores.

2.3 Medicao de Similaridade Entre Vectores de Caracteristicas

Uma fungéo de similaridade sim(X,Y) compara dois vectores de caracteristicas e retorna um valor
€ [0,1], que expressa a similaridade entre os dois vectores. Quanto maior for esse valor, mais similares
sao os vectores. Por outro lado, uma fungao de distancia dist(X,Y’) compara dois vectores de carac-

teristicas e retorna um valor € [0, +o0], que expressa a distancia entre os dois vectores. Quanto menor
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for esse valor, mais similares sao os vectores.
Uma funcao de similaridade pode ser definida como uma inversa de uma dada fungdo de distancia,
enquanto que uma fungao de distancia pode ser transformada numa fungédo de similaridade, tal como

ilustrado de seguida:

1

- - imX.Y) = —dist(X,Y) 2
Trdmxy) OV SmX.Y)=e 2.1)

sim(X,Y) =

Toda fungéo de distancia dist(X, Y'), num espago métrico, deve obedecer as seguintes propriedades:
1. Nao negatividade, isto € — dist(X,Y) > 0;

2. Identidade, isto é — dist(X,Y) =0 X =Y

3. Simetria, isto & — dist(X,Y") = dist(Y, X);

4. Desigualdade triangular — dist(X, Z) + dist(Z,Y") > dist(X,Y);

Em cada um dos pontos anteriores, X e Y representam dois vectores de dimensionalidade n. Qualquer
funcéo de distancia € chamada de métrica se satisfizer todas estas propriedades. No entanto, uma
funcédo pode ndo satisfazer a Propriedade 4 e ser usada como forma de comparar vectores de cara-
cateristicas. A escolha da fungao de distancia adequada para o dominio de aplicagdo € importante no

desenvolvimento de ferramentas com vista a recuperagao de imagens.

As funcdes de distancia mais usadas em espagos vectoriais sdo as fungdes da familia L, ou Min-

kowski, que podem ser definidas genericamente como:

dist(X,Y) =

Na férmula acima, X e Y sdo dois vectores de caracteristicas de dimensao n, onde X; representa o
elemento na posi¢ao i do vector X, onde Y; representa o elemento na posi¢ao ¢ no vector Y, e onde
i € [1,n]. Diferentes valores do parametro p levam as diferentes interpretagées, sendo que as mais
populares sao a distdncia L (i.e., a distdncia Euclidiana), a distdncia L (i.e., a distdncia de Manhattan
ou City Block), a distancia L 5 (i.e., um exemplo de uma fractional L, distance), e a distancia L (i.e.,
de Chebychev).

A distancia Euclidiana é uma métrica que deriva da medida de Minkowski quando p for igual a 2, e é

definida genericamente como:

dist(X,Y) =

> IX -y

i=1

Esta funcao corresponde ao somatério das diferencas dos quadrados entre as coordenadas. Seu raio
de abrangéncia é maior, quando comparada com a distancia L;, e a medida pode ser interpretada

atraves de formacéo de uma circunferéncia centrada na coordenada de referéncia.
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A distancia Euclidiana aplica-se melhor a dados nao padronizados, i.e., dados que nao tém nenhum
tipo de tratamento de adaptagao de escala, dado que o resultado final é insensivel a valores extremos
(e.g., excecoes, ou dados com uma diferenca muito grande em relacao a média do conjunto de dados).
Contudo, as distancias podem ser fortemente afectadas por diferencas de escala entre as dimensdes
do vector sob o qual as distancias sao calculadas.

Muitas vezes, com o objectivo de optimizar o tempo de célculo, a distancia L, é utilizada na sua
forma quadratica (i.e, sem a extracgao da raiz quadrada), sendo desta forma denominada de distancia

Euclidiana quadrada. Essa modificagao preserva a distancia relativa entre pontos.

A distancia de Manhattan é uma métrica que deriva da medida de Minkowski quando p for igual a 1,

e é definida genericamente como:

dist(X,Y) Z|X Y;|

Esta fungao corresponde ao somatério do médulo das diferengas entre as coordenadas. O seu raio
de abrangéncia, formado pelos pontos equidistantes a um dado ponto central, forma um losango com
as diagonais paralelas aos eixos das coordenadas. Nesta métrica, os valores extremos ndo sao con-
siderados, e portanto ndo ha influéncia da escala sobre o resultado, ja que ndo ha o calculo da raiz
quadrada. Temos também que a distancia L; é menos dispendiosa para calcular do que a Lo, uma vez

que nao é necessario calcular a raiz quadrada, o que acelera sensivelmente o tempo de computagao.

A distdncia de Chebyshev € uma métrica que deriva da medida de Minkowski quando p tende para

mais infinito, e € definida genericamente como:
dist(X,Y) = mfalx | X; — Y

Como podemos verificar, esta fungao corresponde ao maior dos moédulos da diferenga entre os elemen-
tos de dois vectores com o mesmo indice. O seu raio de abrangéncia, formado pelos pontos equidistan-
tes a um dado ponto central, forma um quadrado com os lados paralelos aos eixos das coordenadas, e
€ maior quando comparado com as distancias L; e Lo.

A distancia de Chebyshev é suscetivel a variagbes de escala, mas pode ser apropriada em casos

em que a velocidade de execugao é critica.

As distancias da familia fractional L, distances, das quais a Ly 5 € um exemplo, derivam da medida
de Minkowski quando p for igual a um valor fraccionario, tal como 0,5. No caso da Ly 5, a métrica €

definida genericamente como:
dist(X,Y) (Z | X; — Y|>

Esta funcao nao é considerada uma métrica porque viola a desigualdade triangular. Mesmo assim, tra-
balhos recentes tém sugerido a utilizacao de dissimilaridades fracionais (i.e., 0 < p < 1), porque estas

medidas podem ser usadas na procura dos K vizinhos mais préximos com bons resultados. Howarth
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Figura 2.4: Representagao das formas geométricas definidas por diferentes valores de p.

and Ruger [2005] verificaram que o desempenho em recuperacdo de imagens seria aumentado em

muitas circunstancias, quando p = 0, 5.

Deve ser observado que numa disténcia L,, a medida que o valor de p aumenta, a quantidade de
operacdes a serem realizadas também aumenta, o que leva a um aumento do custo computacional.
Temos ainda que a sensibilidade das métricas vai ser maior a distancias maiores, com o aumento de p.
A Figura 2.4 apresenta as diferentes formas geométricas das disténcias de familia L,, definidas pelos
diferentes valores de p, ilustrando que quanto maior for o valor de p, maior sera o raio de abrangéncia

correspondente.

Existem ainda varias outras medidas de distancia e de similaridade, muito usadas em recuperacao
de imagens, e ndo baseadas nas distancias L.

Um exemplo € a medida de similaridade dos cossenos. Dados dois vectores, X e Y, a similaridade
dos cossenos é representada usando um produto escalar e a magnitude dos vectores, i.e., a similari-
dade é calculada através do cosseno do angulo entre os vectores. O resultado da fungao de cosseno

varia entre [0...1], e quanto maior for esse valor, mais similares sao os vectores:

NE!

X; xY;
IXMY Il [« n
;(Xi)2x ;(Yi)z

Temos também que uma das técnicas possiveis de ser usadas para calcular a similaridade entre

sim(X,Y) = cos(f) =

duas imagens é a intersecgdo de histogramas de caracteristicas representativas, obtidas por exemplo
através da quantizacdo de vectores de caracteristicas. Sejam X e Y, dois histogramas de carac-
teristicas correspondentes a duas imagens. Temos que a interseccdo de histogramas é definida por:

Yo, min(X® YY)
maz(Xvw,Yv)

sim(X,Y) = (2.2)

w

Na férmula acima, tanto X* como Y™ correspondem a um valor quantizado para o peso associado a

cada uma das caracteristicas das imagens.

2.4 Estruturas de Indexacao para Conteudos Textuais

A Recuperacao de Informacédo R/ é uma area da ciéncia da computacdo que lida com a procura de

recursos (geralmente documentos) de natureza nao-estruturada (normalmente texto), que satisfazem
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a necessidade de uma determinada informacéo, a partir de grandes colecgdes de recursos [Manning
et al., 2008]. Em colecgao de documentos textuais, um Sistema de Recuperagao de Informacao (SR/)
tem como principal objectivo retornar os documentos que possam ser Uteis ou relevantes para a ne-
cessidade de informacao do utilizador (interrogacao), ordenando-os de acordo com o seu grau de re-
levancia. Uma das estratégias simples a usar por um SR/ consiste em determinar quais documentos
em uma coleccao contém os termos da interrogagao. Para isto, &€ necessario comparar os termos da
interrogacao com todos os termos dos documentos da coleccao, o que é uma tarefa computacional-
mente cara. Com o objectivo de acelerar este processo, surge a necessidade de limitar a comparacao
com todos os documentos da colecgado, usando estruturas de indexacao eficientes associadas aos

documentos de uma colecgéo.

2.4.1 indices Invertidos

A estrutura de indexacdo mais frequentemente utilizada em SR/ é o indice invertido, o qual permite
pesquisas eficientes, limitando a comparagdo com todos os documentos da coleccdo [Baeza-Yates
and Ribeiro-Neto, 1999]. O indice invertido é composto por dois elementos fundamentais, nomeada-
mente o vocabulario e as ocorréncias. O vocabulario corresponde ao conjunto de todos os termos
distintos na colecgao. Geralmente, antes da construgdo de um vocabulario, € necessario efectuar um
pré-processamento dos termos, de modo a reduzir o tamanho do vocabulario, possibilitando, assim,
um maior desempenho computacional nos SRI. Um exemplo seria a remogao de termos irrelevantes
para a discriminagao de um documento, denominados de stopwords, tais como por exemplo, artigos,
preposicdes, pronomes, e ainda os termos muitos frequentes na colecgdo. Outras técnicas de pré-
processamento podem ser encontradas nos trabalhos de Manning et al. [2008].

Ja as ocorréncias sao um conjunto de listas, sendo cada uma definida para um termo do vocabulario,
e composta pelos identificadores dos documentos nos quais o termo ocorre. Adicionalmente, junta-
mente com os identificadores, podem ser armazenadas outras informagdes dos termos do vocabulario,
como por exemplo, as suas posigoes nos documentos ou 0s seus respectivos valores de importancias,
obtidos através das abordagens introduzidas na Seccao 2.2.1. Assim sendo, as informagdes armaze-
nadas num SR/ variam de acordo com o tipo de aplicagao, por exemplo, as posi¢coes dos termos nos
documentos podem ser Uteis em aplicagées que utilizam a proximidade entre os termos para calcular a

relevancia dos resultados.

Seja a Tabela 2.1, a representacao de uma coleccao de documentos com seus respectivos contelidos
textuais, podemos entdo construir um indice invertido para uma rapida recuperagao desses documen-
tos, tal como ilustrado na Tabela 2.2. Observa-se neste exemplo que, cada termo do vocabulario
foi associado a duas informagées, i.e., cada termo foi mapeado a uma lista de pares composta por

ocorréncias e posicdes em cada documento da Tabela 2.1.

Dado um documento de interrogagdo d, = days in the pot, para encontrarmos quais os poténcias
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Nr°  Vocabulario (Ocorréncias; Posicoes)
1 cold (1;6), (4;8)
2 days (3;2), (6;2)
Doc. ID Texto 3 hot (1;3), (4;4)
1 pease porridge hot, pease porridge cold g :,? Ei??)(S(g)S)
2 pease porridge in the pot 6 like (4f2’6)’ (512)
3 nine days cold ) AN
= S 7  nine (3;1), (651)
4 some like it hot, some like it cold ! !
S 8 old (3;3), (6;3)
5 some like it in the pot ? !
6 nine days old 9 pease (1:1.4), (1)
10 porridge (1;2,5), (2;2)
Tabela 2.1: Colecgao de Documentos. 11 pot (2;5), (5:6)
12 some (4;1,5), (5;1)
13  the (2;4), (5:5)

Tabela 2.2: indice invertido com as posigées dos termos.

documentos semelhantes a d,, usamos o indice invertido para encontrar quais documentos da colecgéo
contém pelo menos um dos termos contidos em d,. Assim, serdo calculadas as similaridades apenas

entre d; e os documentos 2, 3, 5 e 6, evitando deste modo a comparagéo com os documentos 1 e 4.

2.5 Sumario

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos fundamentais necessarios para entender o trabalho
desenvolvido. A Secgao 2.1 introduziu conceitos relacionados com o processamento de imagens digi-
tais, destacando os atributos de cor e de textura usados no processo de caracterizacao de imagens. Na
Seccao 2.2, foram abordados conceitos basicos da area de recuperacédo de imagens. A recuperagao
de imagens pode ser baseada em dois tipos de caracteristicas, nomeadamente textuais e visuais. Fo-
ram apresentadas com maior énfase as caracteristicas textuais, as quais foram o foco deste trabalho,
descrevendo-se as principais técnicas para a quantificagdo das mesmas. Na Secgao 2.3, foram des-
critas varias técnicas para o calculo da similaridade entre vectores de caracteristicas. Finalmente, com
o intuito de acelerar o processo de recuperacao de imagens nos TBIRs, a estrutura de indexagcao do
indice invertido foi apresentada na Seccao 2.4. O indice invertido possibilita uma pesquisa mais efi-
ciente, uma vez que permite que sejam armazenadas informacgdes adicionais que, acompanhadas de

algoritmos adequados, facilitam a classificagao e ordenacgao dos resultados.
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Capitulo 3

Trabalho Relacionado

Vérios trabalhos anteriores abordaram a tarefa da georreferenciacdo automatica de imagens, explo-
rando técnicas diferentes, tais como modelos de linguagem definidos com base em anotagdes textuais
associadas as fotos, ou classificadores combinando diversos tipos de caracteristicas. Este capitulo su-
mariza os principais trabalhos anteriores relacionados com o tema da georreferenciagdo de fotos, os

quais tém algumas caracteristicas semelhantes com o trabalho desenvolvido.

3.1 Estimar Localizacoes Geograficas a partir de uma Imagem

Hays and Efros estimaram distribuicbes a para localizagao geografica de uma imagem, baseando o seu
trabalho numa base de dados de imagens georreferenciadas com coordenadas GPS [Hays and Efros,
2008]. Estes autores comecaram por aplicar um filtro nesta base de dados, resultando assim numa
colecgao com aproximadamente 6 milhdes de imagens georreferenciadas do Flickr. Este filtro consiste
em seleccionar apenas as imagens com pelo menos um nome de um pais, continente, cidades com
alta densidade de populacao, ou os lugares turisticos populares, que ndo tinham anotagdes textuais tais
como datas de nascimento. Cada imagem é representada por um conjunto de caracteristicas visuais,
as quais incluem o Tiny Images [Torralba et al., 2007], o Gist Descriptor [Oliva and Torralba, 2006], um
Color Histogram, um Texton Histogram [Martin et al., 2001], Line Features [Kosecka and Zhang., 2002],
e um descritor baseado no Geometric Context [D. Hoiem and Hebert., 2005], respectivamente.

Dada uma imagem de teste, primeiro sdo extraidas todas as caracteristicas visuais descritas acima,
sendo entdo calculada a distancia para com todas as outras caracteristicas visuais das imagens da
base de dados. Os autores usaram uma abordagem de pesquisa pelos k vizinhos mais proximos,
para estimarem a localizagdo geogréfica, através de duas heuristicas. A primeira heuristica consiste
em utilizar as coordenadas geograficas do primeiro vizinho mais préximo (i.e., 7-NN) como estimativa
da localizagao. Ja na segunda heuristica, primeiro sdo construidos clusters a partir dos 120 vizinhos
mais préximos (i.e., 120 — NN), usando a abordagem mean shift clustering [Comaniciu and Meer,
2002]. Em seguida, a estimativa da localizagao é obtida a partir das coordenadas do cluster com maior

cardinalidade.
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Os autores testaram todas as caracteristicas visuais, tanto em conjunto como também isoladamente
para as duas heuristicas. Usando as caracteristicas visuais isoladamente, para ambas as heuristicas,
obteve-se melhores resultados em termos de precisdo, do que quando as mesmas foram usadas em
conjunto. As duas heuristicas tiveram resultados similares quando sédo usadas todas as caracteristicas
visuais em conjunto, mas considerando caracteristicas visuais isoladamente os clusters tiveram melho-
res resultados. Considerando todos estes testes, cerca de 16% das imagens de teste foram estimadas

com um erro de distancia menor ou igual a 200 km em relagado a localizagao correcta da imagem.

3.2 Associar as Fotografias do Flickr a uma Area Geografica

Serdyukov et al. investigaram métodos genéricos para a georeferenciacao de fotografias do Flickr,
utilizando apenas as anotacdes textuais fornecidas pelos utilizadores [Serdyukov et al., 2009]. Estes
autores usaram uma representagao para o mundo baseada numa grelha, onde cada célula representa
uma localizagao. Estas células tém uma resolugdo em termos de latitude variando de 0 km nos polos a
111 km no equador [Toyama et al., 2003], e uma resolucao de cerca de 111 km por longitude para cada
posicdo. Cada fotografia de treino (i.e., com informacao de latitude e longitude) é associada a sua célula
correspondente na grelha. Para cada uma das células, é construido um modelo de linguagem a partir
das anotacoes textuais atribuidas pelos utilizadores as fotos. Este modelo de linguagem é baseado na
abordagem bag-of-tags, onde a ordem dos termos das anotagoes textuais nao influencia o resultado.

As células da grelha sao organizadas numa estrutura representada por um grafo nao direccionado,
de modo a modelar as suas relagées espaciais e semanticas. A ligagao entre um par de células (i.e.,
localizacdes) existe somente se estao proximas entre si e a uma determinada distancia pré-definida.
Portanto, todas as células encontradas dentro deste raio de distancia, em relagdo a uma dada célula,
sao consideradas vizinhas, i.e., tém maiores probabilidades de serem representadas por anotagoes
textuais similares.

Dada uma fotografia de teste, esta é atribuida a célula cujo modelo de linguagem tem uma maior
probabilidade de gerar as suas anotagoes textuais. A ideia geral deste processo consiste em obter uma
ordenacao das localizagoes (i.e., das células consideradas para a representagao do espago geografico)
através da probabilidade de obter uma dada localizagcao L, dada uma anotagao textual 7"

P(T|L)P(L
P(LIT) = P(TIL)P(L) F|’(2F)( )

Uma vez que ndo se tem qualquer informagao a priori acerca das localizagdes e das anotagdes
textuais, que poderia influenciar a ordenagao, os autores consideraram que P(L) € distribuida de forma
uniforme, e que P(T') nao influencia a ordenagao [Peng et al., 2004]. Assumindo que cadatermot¢; € T

€ gerado de forma independente, o termo P(L|T) da equagao anterior € calculado da seguinte forma:

7]
P(T|L) = HP(tilL)

A probabilidade de cada termo individual ¢;, dado o modelo de linguagem de uma localizagdo L
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(i.e., P(t;|L)), € obtida através de uma combinagao de duas abordagens, conforme apresentada na
Equagao 3.1. A primeira abordagem é a estimativa por maxima verosimilhanga (MLE), que maxi-
miza a probabilidade dos dados observados (i.e., busca os parametros que maximizem a fungao de
verosimilhanga) [Glen, 2010]. A segunda abordagem corresponde a um Dirichlet smoothing [Zhai and
Lafferty, 2002], que executa uma interpolagao linear com uma estimativa calculada a partir de um mo-
delo de linguagem global.

L]

P(t;|L) = I+ )\P(ti|L)MLE +

A
— P(t;|G 3.1
‘L|+)\ ( | )]WLE ( )

Na formula acima, P(t;|L)ye € P (4|G)vre representam as probabilidades de geragao das
anotagOes textuais, para a localizacdo L e para o modelo de linguagem global G, usando a MLE. O
parametro |L| representa a dimensdo das anotagdes textuais da localizagdo L, e A é o parametro do

Dirichlet smoothing.

Serdyukov et al. introduziram ainda 4 extensdes para melhorar este modelo de linguagem base
(ML), baseadas em suavizagao das anotagoes textuais e das células representadas na grelha. Estas

extensdes sao descritas de seguida.

Tag-based smoothing (TS): Considerando o facto de que algumas anotacgdes textuais indicam
uma area que ultrapassa os limites de uma célula especifica, os autores usaram células vizinhas da
grelha para suavizar as probabilidades do modelo de linguagem. Para tal, cada termo de uma anotagao
textual encontrada dentro de uma célula € gerado usando o seu modelo de linguagem e os modelos de

linguagem das células vizinhas numa distancia pré-determinada:

|L| - P(t:| L) mLe
|L| 4+ A

A- P(ti|G)MLE

+ (1 —p)P(t|NB(L)) +

L' Pti|L)mre
P(t;INB(L)) = Z L]+ X(2d+1)2 -1
L'eNB(L)

Nas formulas acima, N B(L) corresponde a todas as localizagdes vizinhas da localizagédo L, a uma
distancia d, e o parametro u é o coeficiente de suavizagao para a probabilidade do termo ¢; ser gerado

a partir da localizagéo L.

Cell-based Smoothing (CS): Nesta extensao, os autores aumentaram a probabilidade de gerar as

anotacodes textuais de uma determinada célula com as probabilidades das células vizinhas:

PIL) = pP(TD) + () 3 SR
L'eNB(L)

Com o intuito de evitar o calculo das probabilidades de todas as localizagdes vizinhas, os autores

atribuiram pesos as localizagbes. A atribuicao de pesos considera que as localizagées muito distantes
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nao tém grande influéncia sobre a relevancia de uma localizagao especifica. Sendo assim, a suavizagao
das probabilidades dos modelos de linguagem das células vizinhas ¢é efectuada através da propagagéao
de informagoes a partir das células com pesos mais baixos do que as células a serem suavizadas. Esta
melhoria & denominada de suavizacao de células com propagacéo de pesos, na direcgao dos vizinhos

altamente relevantes (CRS).

Toponym based boosting (TB). Nesta extensao é efectuada a incorporagao de informagao relativa
a localizacoes de topdnimos, a partir de uma grande base de dados externa, a fim de ter conhecimentos
preliminares sobre as localizagoes das anotagdes textuais no modelo. Os autores usaram uma lista de
toponimos com nomes ingleses para localizagbes povoadas, retiradas da base de dados GeoNames'.

Esta informagao é introduzida no modelo a partir da seguinte formula:

P(tl|L) = P(ti|L)]\4LE(1 + /BP(LOC‘tZ))/Z

Na férmula acima, P(t;|L) r corresponde a probabilidade do termo ¢; estar na lista de topénimos,
retornando um se o termo estiver nesta lista, e zero caso contrario. O parametro 3 é o coeficiente de

suporte para a lista de toponimos, e o parametro Z corresponde a um coeficiente de normalizagao.

Ambiguity-aware tag specific smoothing (AS): Esta extensdo usa as coordenadas geograficas
conhecidas de todos os termos das anotacdes textuais nos dados de treino, caracterizando a sua
ambiguidade espacial através do desvio padrao das suas coordenadas de latitude e longitude. Para
tal, os autores alteraram o coeficiente de suavizagao A da Equagéo 3.1, considerando as informagoes

geograficas conhecidas de cada termo especifico:

A(ti) = X+ (010t (t:) + o1on(t:))

Na formula acima, v € um coeficiente para controlar a influéncia do nivel da ambiguidade na suavizagao.

Para a avaliacdo destes métodos, os autores recolheram 397.000 fotografias georreferenciadas do
Flickr, de 180 paises diferentes. Em seguida, aplicaram um filtro nestas fotografias, resultando as-
sim numa colecgao com 140.000 fotografias. Este filtro consiste em assegurar que em localizagoes
de baixa granularidade espacial, exista no maximo uma fotografia por utilizador juntamente com o seu
conjunto de anotagdes textuais. Estas fotografias foram entdo divididas de forma aleatéria, conside-
rando 120.000 fotografias para os dados de treino, 10.000 fotografias para afinagcdo dos parametros,
e as restantes 10.000 fotografias para os dados de teste, respectivamente. Estes autores testaram o
método base LM, em comparagao coma a adigao de cada uma das extensdes propostas. Todas as
combinagdes apresentaram melhores resultados do que o método base. De entre todas as extensoes,
T B apresentou o melhor desempenho. Além disso, qguando considerando as extensées T'S, CS e CSR

para a suavizagao com base nas células vizinhas, a extensao C RS apresentou melhores resultados.

"http://wuw.geonames.org/
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3.3 Mapeando as Fotografias do Mundo

Crandall et al. desenvolveram um método para georreferenciar as imagens de uma colecgao de
aproximadamente 35 milhdes de fotos extraidas do Flickr, incluindo seus meta-dados, usando uma
combinacgao de caracteristicas visuais, textuais e temporais [Crandall et al., 2009]. Estes autores defini-
ram a localizagao de uma fotografia considerando dois niveis de granularidade, nomeadamente o nivel
da escala metropolitana (até cerca de 100 km) e o nivel da escala de landmark individual (até cerca
de 100 m). Os lugares populares onde as pessoas fazem fotografias, nestas escalas, sao identificados
usando o procedimento mean shift clustering [Comaniciu and Meer, 2002], e classificados com base no
numero de fotégrafos distintos. As experiéncias reportadas por estes autores estavam limitadas a um
conjunto de 10 landmarks (i.e., pontos turisticos) e a um conjunto fixo de cidades, ou seja, ndo existem

imagens nos seus conjuntos de teste que representam lugares fora deste conjunto.

Considerando apenas caracteristicas visuais (i.e., descritores SIFT para as imagens [Lowe, 1999]) e
as anotacodes textuais, a identificacao da localizacao de onde uma foto foi tirada é efectuada da seguinte
forma. Primeiramente, é construido um classificador para cada um dos dez landmarks da cidade onde
a foto foi tirada. Para fazer isto, os classificadores sdo baseados na abordagem Support Vector Machi-
nes (SVMs) [Joachims, 1999]. Para cada um dos 10 classificadores, os exemplos positivos séo as fotos
nos landmarks desta cidade, e os exemplos negativos sao as fotos noutros landmarks. Finalmente,
para identificar a localizagao, é analisado cada um dos 10 classificadores sobre uma determinada foto

de teste, escolhendo o landmark com a maior certeza na classificacao.

Com o objectivo de melhorar o desempenho da classificagdo, os autores integraram informagao
temporal directamente no processo de classificacdo, da seguinte forma. Ao classificar uma foto, sdo
analisadas todas as outras fotos tiradas pelo mesmo fotografo num intervalo temporal relativo aos 15
minutos antes e depois. Para cada uma destas fotos, calculam-se as distancias de classificacao para
cada um dos 10 classificadores de SVM. Os valores de distancias das diferentes fotos sdo somados
para produzir um Unico vector e, em seguida, é tomada a decisao de classificagdo usando este vector.
Os resultados experimentais mostraram que as caracteristicas visuais e temporais melhoram a capaci-
dade de estimar a localizagéo de uma fotografia, em comparagao com o uso apenas das caracteristicas

textuais.

Os mesmos autores apresentaram ainda uma técnica para escolher as imagens representativas dos
landmarks e das cidades mais fotografadas. As imagens representativas sao identificadas procurando
por subconjuntos de fotos que sao visualmente muito semelhantes, e escolhendo uma imagem mais
saliente entre o subconjunto. Os autores comegaram por construir um grafo onde cada né representa
uma foto, e entre cada par de nds existe uma aresta com um peso que indica o grau de semelhanca
visual entre as duas fotografias. Em seguida, é encontrado um grupo fortemente ligado de fotos que
sao muito semelhantes, através de uma técnica de agrupamento espectral [Shi and Malik, 2000]. Final-
mente, escolhe-se como imagem representativa para cada grupo, a que corresponde ao né com maior

peso de semelhanga associado. Os resultados demonstraram que as fotos representativas podem ser
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seleccionadas automaticamente, apesar de grande parte das fotos de um determinado local ndo estar

relacionada com qualquer landmark em particular.

3.4 Georreferenciacao Automatica de Fotos

Van Laere et al. apresentaram uma abordagem automatica para prever as coordenadas geograficas
de fotografias, baseada no algoritmo de agrupamento k-medoides e na classificagdo Naive Bayes, e
usando apenas as anotagdes textuais [Van Laere et al., 2010]. Estes autores comegaram por recolher
fotografias georreferenciadas, publicadas no Flickr, das 55 grandes cidades Europeias. Estas cidades
foram escolhidas através da intersecgao entre um conjunto de 100 cidades Europeias com populagao
mais densa?, e um conjunto de 160 cidades Europeias mais importantes para o turismo®. Em seguida,
aplicaram dois tipos de filtros nesta coleccao de fotografias recolhidas, resultando assim numa colecgéo
com aproximadamente 1 milhdo de fotografias. O primeiro filtro consiste em remover todas as fotos
cujas as coordenadas tém uma precisdo menor ou igual a 13 (O Flickr fornece informacao sobre a
precisdo das coordenadas como um numero entre 1 (i.e., a nivel mundial) e 16 (i.e., nivel da rua)). O
segundo filtro consiste em remover as fotos cujas as anotagdes textuais e o nome de utilizador séo
idénticas a uma foto ja existente na colecgado. Esta coleccao foi dividida considerando 66% para os
dados de treino e 33% para os dados de teste, de tal forma que todas as fotos de um dado utilizador ou
estdo nos dados de treino ou nos dados de teste.

O processo da previsao das coordenadas geograficas de uma dada fotografia de teste é efectuado
da seguinte forma. Primeiramente, os autores dividiram cada uma das 55 cidades em conjuntos de
areas disjuntas, usando o algoritmo de agrupamento k-medoides. De seguida, com o objectivo de
melhorar a robustez desta abordagem, os autores construiram um vocabulario para cada uma dessas
areas da seguinte forma. Primeiramente, removeram todas as anotacdes textuais usadas por menos
do que dois utilizadores. Em seguida, removeram todas as anotacdes textuais que nao sao indicativos
de uma determinada area em particular, através da aplicagao da técnica de selecgao de caracteristicas
denominada x2. Seja A um conjunto de areas obtidas apds a aplicagao do algoritmo k-medoides. Para
cada area a pertencente a A, e para cada anotagao textual ¢ que ocorra nas fotografias pertencentes a

area a, o valor da componente x? é calculado da seguinte forma:

2
(O — EEE)
B

a

ta

(Ota — Era)? L (O~ E)? L (01— By,
Eta EtE EL

ta

x’(a,t) = +

Na formula acima, O, é o nimero de fotografias na area a que contém a anotagao textual ¢, O
€ o numero de fotografias fora da area a que contém a anotagao ¢, O;, corresponde ao nimero de
fotografias da area a que nao contém a anotagao t, e Oz é o numero de fotografias fora da area a que
nao contém a anotagao t. Além disso, F;, corresponde ao nimero de ocorréncias da anotagéo textual
t nas fotografias da area a, que poderia ser esperado quando a ocorréncia de ¢ for independente da

localizacdo da area a. Isto é, E,, = N - P(t) - P(a), onde N representa o nimero total de fotos, P(t) &

2f-http://www.nga.mil/
8f-http://www.visiteuropeancities.info/
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a percentagem de fotos que contém a anotagao textual ¢, e P(a) € a percentagem de fotos que estéao
localizados em area a. Da mesma forma, Exz = N - P(t) - (1 — P(a)), Bz, = N - (1 — P(t)) - P(a), Eg =
N-(1-P(t))-(1— P(a)). Finalmente, o vocabulario para cada uma das areas ¢ construido a partir das

25 anotagdes textuais que contém maior valor de 2.

Dada uma fotografia de teste x, & determinada em que area a em que ela foi provavelmente tirada,
i.e., a estimativa de P(a|r). Esta estimativa é obtida através da classificagdo Naive Bayes, a qual
também foi usada nas abordagens propostas nos trabalhos de Serdyukov et al. [2009] e de O’'Hare and
Murdock [2012a]:

P(alz) = (3.2)

Uma vez que a probabilidade P(x) de se observar as anotagoes textuais associadas a imagem z é
fixa entre todas as areas, ou seja, temos que P(z) nao influencia a ordenagao. Além disso, conside-
rando o pressuposto de que cada anotacao textual é gerada de forma independente, a Equacao 3.2 é

substituida pela seguinte:
P(a|z) x P(a) - H P(t|a)
tex

Ny +1
(Zyex. 191) + V]

Nas férmulas anteriores, | X, | corresponde ao ndmero total de imagens na area a, € ), , | X3 cor-

| Xal

P(a) - ZbeA ‘Xb|

P(t|a) =

responde ao numero total imagens em todas as areas. O parametro N; € 0 nimero de imagens na
area a que contém a anotagdo textual ¢, > . - |y| representa o nimero total de anotagdes textuais que

ocorrem em todas as imagens na area a, e V corresponde ao vocabulario, como definido anteriormente.

Nas suas experiéncias, estes autores tentaram descobrir tanto em que cidade uma foto foi tirada,
como também onde ela foi tirada dentro daquela cidade. Ou seja, a classificacdo Naive Bayes foi
treinada ao nivel da cidade, e ao nivel das subareas dentro da cidade, usando agrupamentos de 250,
500 e 1000 areas. Os melhores resultados foram alcancados na tarefa de estimar a cidade onde uma

foto foi tirada, com uma melhor precisao de cerca de 87%.

3.5 Estimar a Localizacao de uma Fotografia de Praia

Cao et al. desenvolveram um método para associar fotografias de praias a clusters geograficos, ou
seja, agrupamentos de fotografias de praias com informagao geografica relativa ao local onde foram
capturadas [Cao et al., 2012]. Estes autores, argumentaram que o uso de clusters geograficos for-
nece beneficios as duas fases (i.e., treino e de teste) do processo de identificacdo de localizagoes

geograficas de fotografias. Na fase de treino, os clusters geograficos fornecem mais exemplos de treino
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e, conseguentemente, consegue-se obter uma melhor precisao na estimativa da localizagéao geografica
de uma determinada fotografia. Na fase de teste, os clusters geograficos fornecem informagoes Uteis
para o planeamento de uma viagem, e para as aplicagdes de organizagao de fotografias.

Os autores comegaram por recolher 35.000 fotografias de praias, do Flickr, onde cada fotografia
contém um vector bidimensional com as coordenadas GPS. A partir das coordenadas das 33.900 fo-
tografias, construiram clusters geograficos, usando o procedimento mean shift clustering [Comaniciu
and Meer, 2002]. As restantes 1.100 fotografias foram consideradas como dados de teste. Em se-
guida, desenvolveram uma estratégia iterativa, onde simultaneamente treinam classificadores visuais
(i.e., baseados em descritores SIFT [Lowe, 1999] para as fotografias) e fazem a refinacdo dos clus-
ters geograficos. Em cada iteragao, um classificador visual é treinado para cada cluster geografico.
Este treino, consiste em comparar as caracteristicas visuais entre as fotografias dos clusters. Com
base nos votos dos classificadores associados a cada cluster, calcula-se uma taxa de falso alarme
(FA), juntamente com a taxa de erro de deteccao (MD). Os clusters com elevadas taxas de FA (i.e.,
os que englobam grandes regides) sao divididos, e os clusters com baixas taxas de MD (i.e., os que
englobam regides nao distinguiveis) sao removidos. Em seguida, os clusters sao refinados, e os classi-
ficadores sao treinados para a préxima iteragao. O processo termina quando os cluters sao finalizados
sem nenhuma divisdo ou remocao. Finalmente, os classificadores sdo usados para associar uma nova
fotografia de teste a um cluster, com base nas suas caracteristicas visuais.

Os autores testaram o método iterativo, em comparagdo com um método random e um método
baseado nos vizinhos mais préximos. Este método teve melhor preciséo, ao associar cada fotografia

de teste ao cluster correcto.

3.6 Modelos de Localizacao Baseados em Géneros a partir das
Fotos do Flickr

O’Hare and Murdock exploraram as informagoes dos perfis dos utilizadores do Flickr para criar mo-
delos de localizagao especificos para cada género, usando apenas as anotagdes textuais para pre-
ver a localizacao de uma foto [O’Hare and Murdock, 2012a]. Este trabalho é semelhante a aborda-
gem proposta no trabalho de Serdyukov et al. [2009]. O’Hare and Murdock também representaram o
mundo como uma grelha, criada pela quantificacdo dos valores de latitude/longitude para criar células
com diferentes granularidades (i.e., 100 ou 1 km? de dimens&o). Cada célula da grelha representa
uma localizagéao e é constituida por um conjunto de fotos com meta-dados textuais, incluindo titulo e
descrigao, em conjunto com as informacoes dos utilizadores do Flickr. Considerando as anotagoes tex-
tuais fornecidas pelos utilizadores, para cada célula, os autores construiram um modelo de linguagem.
Comparando com Serdyukov et al. [2009], neste trabalho os modelos de linguagem séo criados com
um conjunto de dados muito maior, usando uma abordagem padrdo dos modelo de linguagem para
Recuperagao de Informacéao (Rl) [Ponte and Croft, 1998]. Especificamente, como base de dados de

imagens, estes autores usaram um conjunto de 10 milhdes de fotografias georreferenciadas recolhidas
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do Flickr, as quais foram entdo divididas de tal forma que todas as fotos de um dado utilizador ou estao
nos dados de treino ou nos dados de teste, da seguinte forma. Um total de 8 milhdes de fotografias
para os dados de treino, 1 milhdes de fotografias para afinacdo dos parametros, e os outros restantes 1

milhdes de fotografias para os dados de teste respectivamente.

Temos ainda que a ordenagao das localizagdes para uma nova foto, i.e., a estimativa de P(L|T), é
obtida da mesma forma e considerando os mesmos pressupostos da Serdyukov et al. [2009]. Deste
modo, para cada localizagao (i.e., para cada célula da representacéo), dado o seu modelo de lingua-

gem, é calculada a probabilidade de obter a anotagao textual, através da seguinte férmula:

|7
P(T)0L) = HP(ti|9L)
i=0

Na formula acima, 6, corresponde a um modelo de linguagem de uma determinada localizacao L, T é
um conjunto de anotacgdes textuais, e t; € um termo de T'. Estes autores demonstraram, em trabalhos
anteriores, que estimar a probabilidade de cada ¢; dado um 6y, , i.e., P(ti|f), com base na frequéncia
de utilizadores, tem maior precisao do que fazer o mesmo com base na frequéncia de termos [O’Hare
and Murdock, 2012b]. Com base nesta observacao, estes autores estimaram a probabilidade de um

termo considerando a frequéncia de utilizadores, como definida na férmula seguinte:
Cuser (tv L)

Puser(t‘al,) = ZtieL Cu.se’r(ti7 L) (33)

Na formula acima, c¢,se(t, L) € 0 nimero de utilizadores que usam o termo ¢ na localizagao L. O deno-

minador corresponde a soma das frequéncias dos utilizadores para todos os termos de uma localizacao.

Considerando a Equacao 3.3 em conjunto com o género dos utilizadores, os autores criaram um
modelo de linguagem baseado no género dos utilizadores. Em vez de P(L|T), calcula-se P(L|T,G),
que é a probabilidade de uma localizagdo, dada uma anotagao textual e um género. Desta forma, os

autores substituiram a Equacao 3.3 pela seguinte:

Cuser(t7 L, G)
Puser t|0 =
( | L,G) ZtiEL Cuser(tivLaG)

Na equacéo acima, Cys.r(t, L, G) corresponde ao nimero de utilizadores de um dado género que
utilizam o termo ¢ na localizagdo L. Os resultados experimentais mostraram claramente que as fotos
anotadas por utilizadores do género masculino contem informacao de localizacao mais Gtil do que aque-
las anotadas por utilizadores do género feminino. Usar somente os dados de utilizadores do género

masculino fornece resultados com melhor precisao.
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3.7 Estimativa da Localizacao Geografica das Fotografias do Flickr

com base em Fontes Externas

Hauff and Houben investigaram até que ponto a georreferenciagdo de fotografias do Flickr, baseada
em anotagoes textuais dos utilizadores, pode ser melhorada considerando também os tweets dos au-
tores das fotos (i.e., mensagens publicadas no Twitter*), como uma fonte de informacao textual adi-
cional [Hauff and Houben, 2012]. De forma semelhante aos trabalhos de Serdyukov et al. [2009] e
de O’Hare and Murdock [2012a], estes autores também usaram uma representag¢ao para o mundo base-
ada numa grelha, onde cada célula representa uma localizagdo. Em comparagao com estes trabalhos,
onde foram usadas células com dimensdes fixas, neste trabalho as células sao de dimensodes variaveis.
As grelhas de células sao construidas comegando com uma Unica célula, que se estende por todo o
mapa do mundo (i.e., se for visto como um gréafo, esta célula é o n6 raiz). Em seguida, as fotografias de
treino com meta-dados textuais sdo adicionadas nas células, uma de cada vez. Uma vez que o nUmero
de fotografias numa determinada célula exceder um determinado limite de divis&o [, esta célula sera
dividida em quatro células de tamanhos iguais. Assim, cada uma destas células, com dimensao igual a
um quarto da célula original, é adicionada na grelha, e as fotografias de treino sao redistribuidas para
estas células. De modo a evitar varias divisdes em localizagdes onde existem grandes quantidades de
fotografias de treino, estes autores consideraram que uma célula ndo pode ser mais dividida quando a
diferenca dos seus valores minimo e maximo de latitude e longitude atingirem um determinado limite
inferior 1;4,.1n4. Este processo produz células de pequenas dimensdes em localizagcdes onde existem
grandes quantidades de fotografias de treino, e células de grandes dimensdes onde existem poucas
quantidades de fotografias de treino (e.g., 0s oceanos).

A partir das anotacdes textuais associadas as fotografias de treino em cada célula, Hauff and Hou-
ben construiram também os modelos de linguagens para cada célula, como nos trabalhos de Serdyukov
et al. [2009] e de O’Hare and Murdock [2012a]. Dada uma fotografia de teste, a sua georreferenciagao é
realizada em duas etapas. A primeira etapa envolve obter uma ordenacgao das localizagées 0g, dada a
anotacgao textual 7' de uma determinada fotografia de teste, i.e., a estimativa de P(0r|T). Se T for vazia,
entao, serdo considerados os termos da localizagado do utilizador, incluidos nos meta-dados. Esta esti-
mativa é obtida de forma analoga ao trabalho de Serdyukov et al. [2009], com a diferenca de que neste
trabalho, P(0r) é considerada dependente de uma regido (i.e., regides com densidades de populagao

elevadas tem uma maior probabilidade de terem fotografias, do que as regides com densidades baixas).

n

o P(0r) x [ [ P(t:l0r)

=1

Assim, na segunda etapa, serdo consideradas apenas as fotografias da localizagdo do topo da
ordenacdo. Em seguida, é gerado um modelo de linguagem para cada uma das fotografias desta
localizagéo, e as mesmas sao ordenadas de acordo com as suas probabilidades de geragdo das

anotacoes textuais da fotografia de teste. Por fim, a fotografia de teste sera atribuida as coordena-

“https://twitter.com/
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das de latitude e longitude da fotografia do topo desta ordenacao.

Com o objectivo de melhorar este método base, os autores apresentaram dois filtros basicos, base-
ados nos dados de treino, para aplicar as anotacoes textuais. O primeiro filtro denomina-se Geographic
Spread Filtering, e 0 mesmo remove todos os termos pertencentes a T' que sao considerados como
indteis para a identificagdo de uma localizacao (i.e., ruidos geograficos). O segundo filtro é o User
Spread Filtering, que remove todos os termos usados por menos do que um determinado nimero de
utilizadores nos dados do treino. Caso a aplicacao destes dois filtros produza anotacdes T vazias,
entdo serdo atribuidas, a fotografia de teste, as coordenadas de latitude e longitude da localizacao do

topo da ordenagao, obtida na primeira etapa.

Os mesmos autores melhoraram ainda mais o método base, com a introducao de tweets dos uti-
lizadores nas anotagbes textuais. Dada uma fotografia de teste, com as anotacdes textuais 7' de um
utilizador U, sao extraidos os termos adicionais nos tweets de U e adicionados a 7. Em relagao a
extraccao dos termos, foram considerados todos os termos de todos os tweets (i.e., URLSs e os termos
dos nomes dos utilizadores sdo removidos) ou todos os hashtags (e.g., #ecir2012, #barcelona) dis-
poniveis. Esta melhoria € combinada com os filtros descritos anteriormente, resultando num conjunto
T de pequena dimensao. Importa aqui referir que foram usados apenas os tweets e as fotografias mais

recentes nos dados de teste, de modo a evitar grandes diferengas temporais entre eles.

Para a avaliagdo destas abordagens, os autores usaram os dados disponibilizadas no ambito do
MediaEval 2011. Esta colecgao de dados inclui um total de 3,2 milhdes de fotografias e 10.000 videos,
em conjunto com o0s seus meta-dados textuais. Com base nesta coleccdo, os autores criaram um
conjunto de 77.591 fotografias para os dados de treino e um outro conjunto de 8.306 fotografias para os
dados de teste. Estas fotografias sdo apenas dos utilizadores que ligam explicitamente as suas contas
do Flickr e do Twitter, obtidas a partir de um agregador social FriendFeed®. Resultados experimentais
mostraram que, usando os dois filtros e também todos os tweets e hashtags disponiveis, as fotografias

de teste com menos de trés termos sao as mais beneficiadas com a adi¢cdo de informagdes do Twitter.

3.8 Participacao da equipe CEA LIST no MediaEval 2013

Popescu apresentaram uma técnica para a georreferenciacao de fotografias do Flickr, usando apenas
os contelidos textuais [Popescu, 2013]. De forma semelhante aos trabalhos de O’Hare and Murdock
[2012a], de Serdyukov et al. [2009] e de Hauff and Houben [2012], estes autores também usaram
uma representacdo para o mundo baseada numa grelha, onde cada célula representa uma localizagao.
Para cada célula os autores construiram um modelo de linguagem a partir dos meta-dados textuais

associados as fotografias de treino. A probabilidade de um determinado conjunto de fags T pertencer

Shttp://friendfeed.com/

27


http://friendfeed.com/

a uma localizagao L é calculada através da seguinte formula:

lezlo Cuse'r' (ti 3 L)

P(T|L) = :
lezujlio Cuser(ti, Lj)

Na férmula acima, Cyser(ti, L) € nimero de utilizadores que utilizaram a tag t; na localizagédo L, e t;
€ um termo de T. O denominador corresponde ao nimero total de utilizadores que usaram as tags T
em todas as localizagdes. Dada uma fotografia de teste, esta é atribuida a média das coordenadas de
latitude e longitude das fotografias da célula com a maior probabilidade.

Os mesmos autores introduziram mais 4 extensdes de modo a melhorar este modelo de linguagem,

da seguinte forma:

o External data: Nesta extensao, os autores adicionaram um total de 90 milhées de fotografias
aos dados de treino, a fim de melhorar a qualidade do modelo de linguagem inicial, o qual foi

construido usando cerca de 8,5 milhdes de fotografias.

e Machine tags processing: Esta extensao usa as tags produzidas automaticamente por maquinas
(e.g., "geo: long=123.456") para aprender as suas correlagdes para com as suas coordenadas
correctas nos dados de treino, de modo a fornecer uma informagao mais precisa de localizagao
das fotos. Sempre que uma fotografia tiver as tags de maquinas associadas, em vez de se usar o
modelo de linguagem, os autores exploram as correlagées aprendidas para estimar as coordena-

das.

e Geographicity: Nesta extensido é estimada o valor da geograficidade (geo) de cada uma das
tags associadas as fotografias de treino. O valor da geo varia entre 0 (ndo discriminante) a 1 (total
discriminante) e, € obtido através do calculo da probabilidade de uma determinada tag aparecer
nas células vizinhas da sua célula mais provavel, calculado a partir do modelo de linguagem.
Sempre que para todas as tags de uma dada fotografia o valor maximo geo <= 0,2, entao é

usada uma modelagem de utilizadores descrita abaixo.

e User modeling: Finalmente, com o intuito de complementar o modelo de linguagem sempre que
a extensao acima tende em falhar, os autores adicionaram varias fotografias de todos os autores
das fotografias de teste nos dados de treino. Em seguida, usaram o valor da geograficidade em
conjunto com os meta-dados temporais da seguinte forma. Se duas fotografias foram tiradas pelo
mesmo autor num intervalo temporal de 24 horas, e tém uma diferenga entre os seus valores da
geograficidade de pelo menos 0,2, entdo sao transferidas as coordenadas da foto com a maior

geograficidade para a outra.

Os autores testaram o método base, comparando-o com a adicdo de cada uma das extensdes
propostas. Os melhores resultados foram alcangados com a combinagao do modelo de linguagem e de

user modeling.
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3.9 Identificacao da Localizacao de uma lmagem com uma Funcao
de Densidade de Probabilidade Multimodal

Davies et al. desenvolveram um método para atribuir coordenadas geograficas as fotografias do Flickr,
usando as caracteristicas visuais e textuais [Davies et al., 2013]. A ideia base consiste em estimar
uma fungcédo de densidade de probabilidade (PDF) continua ao longo da superficie da Terra usando
um conjunto de pontos (i.e., latitude e longitude), obtidos a partir das caracteristicas visuais e textuais
associadas as fotografias. Neste trabalho, os autores usaram quatro caracteristicas distintas, e cada

uma fornece um numero fixo de pontos em funcéo da fotografia de teste, obtidos da seguinte forma:

e Location prior: Uma caracteristica constante construida inicialmente pela recolha de 1000 coor-

denadas a partir dos dados do treino.

e Tags: Cada tag de uma dada fotografia de teste é associada as coordenadas geograficas das
fotografias de treino em que ela aparece. Se a uma tag da fotografia de teste ndo ocorrer nos

dados de treino, entao ela nao contribui com nenhum ponto.

e PQ-CEDD: Os autores construiram um indice a partir das caracteristicas visuais CEDD usando
uma abordagem baseada em uma quantizagcdo dos vectores de caracteristicas [Jegou et al.,
2011], de modo a proporcionar uma pesquisa eficiente pelos vizinhos mais préximos como também
uma baixa precisdo e uma alta recall. Dada uma fotografia de teste, o seu conjunto de pontos sera

constituido pelas coordenadas das 100 fotografias mais similares.

e LSH-SIFT: Com o objectivo de obter uma alta precisdo e uma baixa recall, os mesmos autores
construiram ainda um outro indice, sendo que desta vez foi utilizado o descritor SIFT e uma
variante da abordagem proposta no trabalho de Hare et al. [2013]. Inicialmente, os vectores de
caracteristicas da SIFT sao indexados usando a técnica LSH. Em seguida, é construido um grafo
na qual cada né corresponde a uma foto, e entre cada par de nés existe uma aresta com um peso
com base no numero de colisbes. Finalmente, para uma determinada fotografia de teste, sera

retornada as coordenadas de todos os nds conectados directamente com a mesma.

A estimativa das coordenadas geograficas de uma dada fotografia de teste é efectuada a partir
da localizagao do melhor modo de PDF, i.e., a localizagcdo em que a PDF tem o valor mais elevado.
Em patrticular, estes autores utilizaram o algoritmo de agrupamento mean shift em conjunto com uma
estrutura KD-Tree para acelerar o processo da procura do vizinho mais préximo para associar pontos
a localizagdes. Desta forma, os pontos pertencem ao mesmo cluster s6 se eles convergem para a
mesma localizagao. Os resultados experimentais mostraram que, usando os contelidos textuais em
conjunto com os contelidos visuais, obtém-se piores resultados em comparagdo com o uso de apenas

os contelidos textuais.
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Trabalho Caracteristicas Fontes de
Textuais | Visuais | Temporais | Conhecimento Externas
Hays and Efros [2008] v
Serdyukov et al. [2009] v v
Crandall et al. [2009] v v v
Van Laere et al. [2010] v v
Cao et al. [2012] v
O’Hare and Murdock [2012a] v
Hauff and Houben [2012] v v
Popescu [2013] v v v
Davies et al. [2013] v v v

Tabela 3.1: Comparacgao entre os trabalhos relacionados.

3.10 Sumario

Este capitulo apresentou alguns dos trabalhos anteriores mais importantes focados na georreferenciacao
automatica de foto. Em alguns dos trabalhos apresentados, os autores exploraram modelos de lin-
guagem, isoladamente ou em conjunto com fontes de conhecimento externas. Noutros trabalhos, os
autores exploraram as principais caracteristicas visuais de uma imagem. A Tabela 3.1 apresenta uma
comparacgao entre os trabalhos relacionados que foram apresentados. A maioria dos trabalhos apre-
sentados baseia-se no uso de modelos de linguagem. O nosso trabalho basea-se numa interpolagao

das coordenadas geoespaciais associadas as imagens que partilham tags.
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Capitulo 4

Atribuicao de Coordenadas

Geoespaciais a Fotos

Neste capitulo, apresentamos uma abordagem simples para a atribuicao automatica de coordenadas
geoespaciais a novas fotos ndo georreferenciadas, publicadas em servicos como o Flickr e usando as
tags descritas como a principal fonte de evidéncia. As coordenadas geoespaciais sao atribuidas com
base numa interpolagao das coordenadas geogréaficas associadas as fotografias de treino, as quais

partilhem tags com a foto de teste.

4.1 O Método Proposto

A abordagem proposta para a georreferenciacao automatica de fotografias é baseada na ideia da pes-
quisa pelas coordenadas geoespaciais das fotos incluidas nos dados de treino que compartilham fags
com a foto de teste. Em seguida, atribuimos as coordenadas geogréficas a foto de teste através do
calculo do ponto médio geografico ponderado das coordenadas associadas a estas fotos, tendo como
pesos os valores de importancia das tags. Esta proposta envolve duas etapas, nomeadamente um

processo da indexacao e um processo de georreferenciacao, apresentados em seguida.

4.1.1 Indexacao dos Dados de Treino

O processo de indexacao consiste em indexar os meta-dados de uma colecgao de fotografias georre-

ferenciadas, disponibilizadas no contexto do MediaEval 2013, da seguinte forma.

Comegamos por construi um vocabulario a partir de todas as tags presentes nos dados de treino.
Durante este processo, usamos uma lista de stop-words inglesa', e algumas expressdes regulares
(e.g., padroes envolvendo nomes de maquinas fotograficas) para remover as tags que nao identificam

nenhuma localizacao. As verstes mailsculas das tags originais estao também incluidas no vocabulario.

"http://www.ranks.nl/stopwords
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Cada tag no vocabulario estd associada a um peso que indica a sua importancia ao descrever uma
determinada localizagédo. Os valores dos pesos de cada tag podem ser definidos de diversas formas.

Para a presente dissertacao, experimentamos trés diferentes abordagens:

e Inverse tag frequency (itf) numa coleccao de fotografias, tentando capturar o poder discriminativo
de cada tag de modo a determinar localizagbes geograficas especifica, através da intuicdo de
que as tags que aparecem com muita frequéncia na colecgao provavelmente sdo menos discri-
minativas. Esta abordagem é semelhante a heuristica da frequéncia inversa em documentos no
contexto da area de R/ [Manning et al., 2008], sendo definida pela seguinte equacao, onde N é
o numero total de fotografias da colecgao, e onde I, corresponde ao numero de fotografias que

contém a tag t:

t

N

e Inverse area frequency (iaf) de um poligono calculado a partir de um conjunto de pontos cor-
respondentes as coordenadas geoespaciais associadas a todas as fotos que contém uma de-
terminada tag. De forma andloga ao método itf, este método é baseado na ideia de que tags
associadas a uma pequena area geografica sao provavelmente as mais discriminativos na tarefa
de georreferenciacao. O seu valor é definido pela seguinte equacao, onde A corresponde ao valor
da area do poligono obtido a partir das coordenadas geograficas associadas a todas as fotografias

que contém a fag t:
1

TV

e Uma combinacédo linear entre it f, e iaf,, dada pela seguinte equagéo:

comby = itf, x iaf,

No ambito deste trabalho, a area geométrica associada a uma tag ¢ € delimitada por uma bounding
box (i.e., uma menor area rectangular contendo os pontos), um poligono convexo (i.e., convex-hull, ou
seja um menor poligono convexo contendo os pontos), ou um poligono céncavo (i.e., concave-hull, ou
seja um menor poligono concavo contendo os pontos). O calculo das Ultimas duas técnicas sao deta-

Ihadas na Seccéo 4.1.4.

Além de indexar o vocabulario (i.e., as associagcdes entre tags e pesos), construimos também outros
indices associando tags as suas fotos de treino correspondentes, associando fotos de treino as suas
coordenadas geoespaciais correspondentes, associando os utilizadores as suas fotos correspondentes,

e por fim, associando fotos aos seus respectivos utilizadores.

4.1.2 Georreferenciacido Usando indices

Este processo consiste em atribuir automaticamente as coordenadas geograficas a uma dada foto de

teste, usando os indices descritos acima de modo obter uma lista das coordenadas geoespaciais as-
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sociadas as fotografias que partilhem pelo menos uma tag com a foto de teste. As coordenadas ge-

ograficas sao atribuidas a partir de uma interpolagao das coordenadas desta lista.

Inicialmente, construimos um vocabulario V' com todas as tags presentes nos dados de treino,
calculando os valores dos pesos através do método it f. Dada uma fotografia de teste, com as tags T de
um utilizador U, é efectuada uma pesquisa pelas imagens similares dependendo do método do calculo
do peso usado. Se usarmos o método it f, inicialmente esta pesquisa € realizada usando apenas 7.
Caso nao seja encontrada nenhuma imagem similar, entdo usamos as tags adicionais associados a
todas as fotos do utilizador U.

Ja ao usarmos os métodos iaf ou 0 comb, primeiro aplicamos um filtro ao vocabulario V', e 0 mesmo
exclui todas as fags que ocorrem em uma area maior do que um determinado limiar pré-definido (A,.qz)-
Apds a aplicacido deste filtro sdo gerados dois conjuntos com pares de tag e de peso correspondente,
nomeadamente um com todas as tags do vocabulario (V A), e o outro resultante da aplicagao do filtro
(VF). Em seguida, usando VF e T, é efectuada uma pesquisa pelas fotografias similares. Se este
processo ainda nao retornar imagens similares, é realizada uma nova pesquisa pelas imagens similares,
sendo que desta vez é usado o conjunto VV A. Se este processo continua ainda sem retornar imagens
similares, usamos todas as tags associadas as fotografias do utilizador U.

Finalmente, é realizada uma interpolagao a partir de uma lista de pares de coordenadas polares
e do valor do pesagem correspondente a tag em comum. Esta interpolacao € baseada no célculo do
ponto médio geografico a partir de um conjunto de coordenadas [Jenness, 2008], tal como descrito na
Seccao 4.1.3.

Esta abordagem também pode ser adaptada de modo a usar os contelddos visuais das imagens,

envolvendo as seguintes etapas:

1. Seleccionar um dos métodos para calculo dos valores dos pesos das tags das fotografias de

treino, de forma a gerar os vocabularios necessarios, tal como descrita anteriormente.

2. Usar os indices para obter uma lista de pares de coordenadas polares e de valor do peso da tag,

associadas as fotografias que partilhem tags com a fotografia de teste.

3. Para cada elemento da lista obtido na Etapa 2, substituir o valor do peso da fag em comum pelo

valor da similaridade dos contelidos visuais para com a fotografia de teste.

4. Finalmente, interpolar as coordenadas da lista gerada na Etapa 3, também com base na aborda-

gem detalhada na Secgéao 4.1.3.

Dado que o tempo e o custo computacional necessario para o processamento de todos os descri-
tores visuais sao elevados, neste trabalho, usamos apenas o descritor Simple Color Histogram. Além
disso, em vez de usarmos as coordenadas geoespaciais associadas a todas as fotografias que par-
tilham tags com a fotografia de teste, obtidas na Etapa 2, usamos no maximo as 100 coordenadas

associadas as fotografias com valores dos pesos das tags mais elevados.
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4.1.3 Interpolacao das Coordenadas

Nesta Seccao, apresentamos o processo utilizado para o calculo do ponto médio geografico de um

conjunto de coordenadas baseado no trabalho de Jenness [2008].

Seja uma fotografia de teste representada como Iics: = (t1,w1),. .., (tn, wy), COM n tags respec-
tivamente, onde cada w; representa o peso associado a tag t;. Podemos definir um conjunto for-
mado por k pares de coordenadas polares (i.e., latitude e longitude) e de valor de peso, denotada por
C = {(c1,w1),. .., (ck,wi)}. O pardmetro w; representa o valor da similaridade/peso da tag partilhada,
entre a imagem associada as coordenadas geoespaciais c; € uma imagem de interrogacao. O processo

da interpolagao envolve as seguintes etapas:

1. Converter cada uma das coordenadas polares das k imagens mais similares em coordenadas

cartesianas (i.e., X, Y, 2):

X = cos(latitude x L) - cos(longitude x i)

180 180

. ™ . . ™
Y = cos(latitude x —) - sin(longitude x —)
180 180

Z = sin(latitude x L)
180

2. Calcular a média ponderada das coordenadas cartesianas, na qual cada uma das componentes

¢ influenciada pelo valor da respectiva similaridade/peso w:

3. Projectar a média das coordenadas cartesianas obtidas na Etapa 2 para a superficie da Terra,

i.e., convertendo-as novamente em coordenadas polares:

180 180
latitude = arctan 2(Z., /X2 + Y2)- —, longitude = arctan 2(Y,, X.) - —
™ m

Por fim, as coordenadas geoespaciais retornadas na Etapa 3 sdo entao atribuidas a foto de interrogacao.

4.1.4 Calculo do Convex-Hull e Concave-Hull

O calculo do convex-hull e cancave-hull para um conjunto finito de pontos € um processo fundamental
para diversas aplicacbes em diferentes areas, especialmente em geometria computacional [Vishwanath
et al., 2013]. Estas técnicas podem ser usadas para definir a forma de um conjunto de pontos ou
encontrar uma area minima que envolve o conjunto. Muitos algoritmos tém sido propostos para calcular
o convex-hull [O’'Rourke, 1998]. No ambito do presente trabalho, o calculo do convex-hull é efectuado
da seguinte forma. Inicialmente, é efectuada uma triangulagédo do conjunto de pontos, resultando assim

num conjunto de triangulos, os quais constituem um poligono convexo. O processo da triangulagao
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foi efectuada utilizando uma biblioteca desenvolvida em Python, denominada de matplotlib?, na qual

implementa varios algoritmos da area de geometria computacional. Em seguida, € calculada a area de

cada um dos tridngulos através das formulas de Hero’s®, tal como ilustrada na equagéo seguinte, onde

a, b e c sdo os comprimentos dos lados, e o parametro s corresponde ao semiperimetro, i.e., a metade
(atb+c)

0 perimetro definido por s = =5

A=/s(s—a)(s—b)(s —c)

Ja o célculo do concave-hull foi baseado numa generalizagao do convex-hull, denominada de ap/ha-
convex-hull [Vishwanath et al., 2013]. A ideia base deste processo consiste em primeiro construir um
poligono convexo tal como descrito anteriormente e, em seguida, remover os triangulos estreitos nos
extremos deste poligono, convertendo-o assim num poligono concavo. Os triangulos sdo removidos de
acordo com uma restricao estabelecida ao raio do circulo circunscrito (i.e., o circulo que passa pelas

trés vértices do triangulo) de cada triangulo, dada pela seguinte formula:

abc
4-A

< (4.1)

QI

Na férmula acima, o parametro « € um numero real positivo maior do que zero, e quanto maior for o
seu valor menor sera a area do poligono. Desta forma, a area do concave-hull é definida pela a soma

das areas de todos os triangulos que satisfagam a restricao definida na Equacgéo 4.1.

4.2 Sumario

Nesta dissertacao, propomos uma solugao simples para a atribuicao automatica de coordenadas geo-
espaciais, usando as fags como a principal fonte de evidéncia. Esta solucéo atribui pesos as tags de
acordo com a frequéncia inversa da tag nos dados de treino, ou de acordo com a area geométrica de
uma localizagdo que abrange um conjunto de fotografias. A georreferenciagdo € efectuada a partir de
uma interpolagéao das coordenadas associadas a todas as imagens que partilhem pelo menos uma tag

com a foto a ser georreferenciada.

’http://matplotlib.org/
Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Heron%27s_formula/
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Capitulo 5

Validacao Experimental

Neste capitulo, é apresentada a metodologia de validacao usada nas experiéncias, discutindo os re-
sultados obtidos pelos métodos propostos. Inicialmente, sdo descritas as coleccoes de fotografias de
treino e de teste usadas nas experiéncias. Em seguida, sdo apresentadas as métricas usadas para
quantificar a precisao dos resultados obtidos pela nossa proposta. Finalmente, sdo descritos os testes
experimentais e 0s seus respectivos resultados, e € também feita uma comparacao com alguns dos

melhores resultados dos trabalhos propostos no contexto do MediaEval 2013.

5.1 Conjunto de Dados Usado nos Testes

Como dados de treino, usamos uma grande coleccdo de fotografias disponibilizada no MediaEval
2013 [Hauff et al., 2013]. O MediaEval é uma iniciativa de benchmarking dedicada a avaliar novos
algoritmos para o acesso e a recuperacédo de informagdo multimédia'. Nesta colecgao, estao incluidas
cerca de 9 milhdes de fotografias publicadas no Flickr?, das quais 8.539.050 estdo associadas a coorde-
nadas de latitude e longitude. Para além disso, esta colecgao contém meta-dados descritivos, entre os
quais se incluem caracteristicas derivadas de anotacdes textuais e de 13 descritores para os conteudos
visuais das fotos. Todas as fotografias foram anotadas com a mais alta precisao do Flickr (i.e., no Flickr,
existem diferentes niveis de precisao, sendo que o maior € de 16, o que significa que o local é preciso
no nivel da rua). Para validar os métodos propostos, usamos uma colecgéo de teste com um total de

262 mil fotografias, a qual foi disponibilizada também no ambito do MediaEval 2013.

Antes de realizar a avaliacdo experimental, removemos todas as fotografias que tém pelo menos
um descritor visual invalido (e.g., caracteristicas representadas por caracteres alfabéticos ao invés de
numeros nos descritores visuais), produzindo assim uma colecgao com um total de 8.538.096 fotografias
para os dados de treino. A Tabela 5.1 apresenta uma caracterizagao estatistica para o conjunto de

dados considerados.

Thttp://www.multimediaeval .org/
®http://flickr.com/
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Estatistica Treino Teste

Num. Fotos 8.538.096 262.000
Num. Fotos sem Tags 1.271.347 35.052
Num. Tags 59.127.129 1.756.770
Avg. Tags por Foto 8,137 7,741
St.Dev. Tags por Foto 8,097 6,955

Tabela 5.1: Caracterizagao estatistica da coleccdo de dados usada na avaliagdo experimental.

iaf comb
Precisao itf boundingBox  convexHull  concaveHull itf-boundingBox itf-convexHull  itf-concaveHull
1 0,44 10,62 10,02 2,22 10,62 9,80 2,28
10 1,50 21,01 20,65 6,16 20,91 20,34 6,30
100 5,65 30.68 31,64 14,10 30,54 30,98 14,30
Média 3183 2777 2348 3046 2762 2318 3034
Mediana 2511 1096 558 1969 1106 629 1951

Tabela 5.2: Resultados da georreferenciagao de fotos usando diferentes técnicas para o calculo do peso das tags.

5.2 Metodologia de Avaliacao

Para a validagao dos resultados foi usada a média e a mediana das distancias geoespaciais entre as
coordenadas retornadas pelo método proposto e as coordenadas indicadas na colecgao MediaEval
2013. As distancias geoespaciais foram calculadas através das férmulas de Vincenty®. Um valor indi-
cativo da precisao foi também determinado através do nimero de atribuicoes correctas de coordenadas,

considerando um erro na distancia abaixo de 1, 10 ou 100 km.

5.3 Resultados e Discussao

Com o intuito de validar a nossa proposta, realizamos uma avaliagao experimental com diferentes tipos

de configuragbes em termos da técnica usada para calcular o peso das tags.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados para os diferentes métodos do calculo dos valores dos pe-
sos das tags, e usando o parametro A,,.. = 62.500 respectivamente. Os resultados mostraram que
o método correspondente a utilizagao da técnica convex-hull produziu melhores resultados, com uma
melhor precisao de cerca de 31,64% na tarefa de encontrar as coordenadas correctas considerando
um erro de distancia abaixo de 100 km. Considerando apenas estas fotos (i.e., cerca de 31,64% de-
les), produz uma distancia média para com as coordenadas correctas de apenas 16,07 km. A melhor
atribuicdo de coordenadas geoespaciais também foi alcangada com a configuragao correspondente ao
uso do método convex-hull, obtendo um erro de 2348 km em termos da média, e de 558 km em termos

da mediana.

Na Figura 5.1, apresentamos em escala logaritma a distribuigao dos erros produzidos pela configuragao
corresponde ao uso do método convex-hull, em termos da distancia entre as coordenadas estimadas
e as coordenadas reais geograficas. De acordo com esta figura, podemos observar que este método

atribui coordenadas para a maioria dos exemplos com um pequeno erro em termos de distancia, muito

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Vincenty’s_formulae/
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Figura 5.1: Graficos de distribuicao dos erros usando a técnica convex-hull no calculo dos pesos das tags.

iaf comb
itf boundingBox  convexHull  concaveHull itt-boundingBox itf-convexHull  itf-concaveHull
Média 2947 1471 1295 2848 1472 1412 2838
Mediana 2282 24 29 1731 24 44 1723

Tabela 5.3: Resultados da georreferencicao de fotos usando diferentes técnicas para o célculo do peso das tags,
e apenas as fags da foto georreferenciada.

embora cerca de 130.000 fotografias tenham um erro maior do que 500 km.

Na Tabela 5.3, apresentamos os resultados correspondentes ao uso de diferentes técnicas para o
calculo do peso das tags, usando apenas o vocabulario V ou V' F, i.e, sem usar as tags adicionais do
mesmo autor ou as que ocorrem numa regiao geografica com area superior a A,,,.... Pelos valores desta
tabela, observa-se que os resultados sao muitos melhores tanto em termos da média como também da

mediana, em comparagao com o uso das informacgdes adicionais.

Na Tabela 5.4, apresentamos uma comparacéo entre o0 método correspondente ao uso da técnica
convex-hull e o método correspondente ao uso dos descritores visuais, especificamente o descritor
Simple Color Histogram. Pela analise dos resultados, pode-se observar que nao houve uma melhoria

significativa em comparagao com o uso apenas das contribuigées das tags.

A Tabela 5.5 apresenta um resumo dos nossos melhores resultados, obtidos a partir do método
correspondente ao uso de da técnica convex-hull, em comparacdo com os resultados obtidos pelos
melhores trabalhos propostos no ambito do MediaEval 2013, especificamente nos trabalhos de Davies
et al. [2013] e de Popescu [2013], respectivamente. Nestas experiéncias, foram usados apenas os
conteudos textuais, e os mesmos conjuntos de dados. Os resultados mostraram que nao temos uma
grande margem de diferenga em termos dos valores de precisdo em comparagao com os melhores

trabalhos propostos no ambito do Medieval 2013.
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iaf
Preciséo convexHull visual features

1 10,83 9,37
10 21,05 19,62
100 30,35 32,27
Média 2453 2700
Mediana 747 880

Tabela 5.4: Comparagao entre a técnica convex-hull e a técnica correspondente ao uso do descritor visual Simple
Color Histogram.

Abordagem 1 Km 10 Km 100 Km Median Km
Método Proposto 10,02 21,65 31,64 558,340
Davies et al. [2013] 22,97 37,42 43,49 451,89
Popescu [2013] 26,84 42,77 50,04 98,71

Tabela 5.5: Comparacao entre os resultados da nossa proposta e os trabalhos de Davies et al. [2013] e de Popescu
[2013].

5.4 Sumario

Neste capitulo, descrevemos a avaliagao experimental da nossa proposta para a atribuicao automatica
de coordenadas geogréficas a fotografias publicadas no Flickr, usando as tags como a principal evidéncia
de suporte. De uma forma geral, os resultados experimentais mostraram que usando a técnica convex-
hull obteve-se melhores resultados, em comparagdo com os resultados obtidos a partir das outras
técnicas. A melhor precisao, em termos do nimero de atribuigdes correctas de coordenadas, foi atin-
gida quando consideramos um erro de distancia abaixo de 100 km. A melhor atribuicdo de coordenadas
geoespaciais foi alcangada com a configuragao correspondente ao uso da técnia convex-hull, obtendo

um erro de 2348 km em termos da média, e de 558 km em termos da mediana.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Nesta dissertacao, avaliamos uma nova técnica para a atribuicdo automatica de coordenadas geoes-
paciais de latitude e de longitude a novas fotografias, usando as fags associadas as mesmas como a
principal evidéncia de suporte. Os resultados experimentais mostraram que a identificacdo automatica
da localizagao geoespacial de uma fotografia, com base apenas em suas tags, pode ser efectuada com
uma alta precisao utilizando um método relativamente simples, que é também computacionalmente

eficiente.

6.1 Sumario das Contribuicoes

As principais contribuigdes do trabalho desenvolvido sdo as seguintes:

e Desenvolvimento de uma técnica eficiente para estimar as coordenadas geoespaciais de latitude
e longitude a fotos, usando uma interpolagcdo das coordenadas associadas as fotografias com

tags em comum.

e Comparacao entre diferentes técnicas para determinar a importancia das tags, concluindo que os
melhores resultados sao alcangados com o uso da técnica convex-hull para calcular os pontos

correspondentes a localizacao das fotos associadas a tag.

6.2 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro, gostariamos de experimentar com o uso de métodos de detecgao de outliers es-
paciais, antes do calculo dos pesos associados as tags, ou antes da seleccao das coordenadas para a
interpolacdo. Também gostariamos de experimentar com o uso de métodos de agrupamento de pala-
vras, por exemplo, o algoritmo de agrupamento k-means, em conjunto com as representacdes de pala-

vras produzidas pela ferramenta word2vec'. Desta forma, complementariamos os nossos vocabularios

Thttps://code.google.com/p/word2vec/
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com outras representagdes que capturam a semelhanga entre o conteldo sintactico e semantico de

uma fag, e o resto do das tags na colecgao.
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