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Resumo

Este trabalho apresenta um novo método para a classificacdo de imagens que combina
informacdes extraidas das préprias imagens e informacdes extraidas do contexto. A hipédtese
principal verificada neste trabalho é de que as informagdes contextuais associadas a uma imagem
podem auxiliar no processo de classificagdo de imagens. Para verificar esta hipétese utilizou-se um
ambiente rico em imagens e informacdo contextual, a Internet. Neste ambiente foram coletadas
paginas web contendo imagens e textos que foram entdo, armazenadas de maneira organizada e
estruturada para formar uma base de dados. Inicialmente desenvolveram-se classificadores
independentes para imagem e texto. Das imagens foram extraidas caracteristicas de cor, forma e
textura que formaram vetores de caracteristicas. Estes vetores foram utilizados para treinar e testar
classificadores baseados em redes neurais artificiais. Por outro lado, as informagdes textuais foram
processadas e posteriormente utilizadas para treinar e testar um classificador estatistico Naive
Bayes. No final, foram combinadas as saidas de ambos classificadores na tentativa de melhorar a
taxa de acerto na classificacdo de imagens através de diferentes regras de classificacdo. Os
resultados experimentais sobre um conjunto de testes mostram que a combinagcdo dos
classificadores propicia um aumento significativo (aproximadamente 16%) na taxa de classificacao
correta de imagens em comparacdo aos resultados obtidos pelo classificador baseado em redes
neurais que nao faz uso da informacdo contextual. Assim, estes resultados confirmam a hip6tese de
que informagdes contextuais podem contribuir de maneira relevante para a classificacdo de

imagens.

Palavras-Chave: Classificacdo de Imagens, Combinacéo de Classificadores, Sistemas Inteligentes.
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Abstract

This work presents a novel method for the classification of images that combines information
extracted from the images and contextual information. The main hypothesis verified in this work is
that contextual information related to an image can contribute in the image classification process.
To verify such a hypothesis we have used an environment rich in images and contextual
information: the Internet. From this environment, web pages containing images and text were
collected and stored in an organized and structured fashion to build a database. First, independent
classifiers were designed to deal with images and text. From the images were extracted several
features like color, shape and texture. These features combined form feature vectors which are used
to train and test neural network based classifiers. On the other hand, contextual information is
processed and further used to train and test a Naive Bayes classifier. At the end, the outputs of both
classifiers are combined through different rules in an attempt to improve the correct image
classification rate. Experimental results on a test dataset have shown that the combination of
classifiers provides a meaningful improvement (about 16%) in the correct image classification rate
relative to the results provided by the neural network based image classifier which does not use
contextual information. Therefore, the results validate the hypothesis that the contextual

information is relevant for the image classification task.

Keywords: Image Classification, Classifier Combination, Intelligent Systems.



Capitulo 1

Introducao

O cérebro humano é muito eficiente para reconhecer imagens. A imagem visualizada é
projetada na retina, onde os receptores (cones e bastonetes) sdo estimulados e enviam as
informagdes através do nervo Optico para o cérebro, que decodifica e processa os sinais para entdo
concluir a tarefa de reconhecimento [GONOO]. Para este processamento o cérebro humano conta
com uma enorme quantidade de informagdes, sejam visuais ou nédo, que se cruzam para produzir um
resultado final 6timo. Em situacdes novas o cérebro tende a demorar um pouco mais, pois, novas

informacdes devem ser assimiladas e processadas até o reconhecimento completo.

Os sistemas artificiais construidos com a finalidade de reconhecer imagens trabalham com
poucas informagdes se comparados ao sistema bioldgico humano. As informacdes sdo normalmente
pontuais, referenciando apenas algumas caracteristicas principais extraidas de imagens presentes em
um conjunto de treinamento, sem levar em conta qualquer outro tipo de informacao. Isto acontece
devido as limitagdes de software e hardware presentes nos sistemas de reconhecimento de imagens.
Estas limitacdes existem pela dificuldade de representar a complexidade envolvida em uma
imagem, pois a imagem normalmente representa uma entidade que pode estar relacionada a sons e
outros sinais. Mesmo que fosse possivel capturar muitas informagdes a respeito de um determinado
objeto, ainda sim poderiamos ter limitacdes de tempo de processamento e espaco para

armazenamento.

1.1. Objetivos

Nos dltimos anos, diversas técnicas de reconhecimento de padrdes e inteligéncia artificial
tém sido utilizadas na resolucdo de problemas reais com o objetivo de minimizar a interacao

humana em tarefas meramente repetitivas. No caso de imagens, a idéia € desenvolver sistemas que
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facam a interpretacdo das imagens de forma auténoma. Os sistemas de
reconhecimento/classificacdo de imagens ndo devem se limitar a apenas reconhecer os componentes
incluidos nesta matriz de pontos coloridos que é chamada de imagem, eles podem também ir além e

interpretar o significado de todos os componentes que nela aparecem.

Inspirado pelo comportamento do cérebro humano, neste trabalho o objetivo principal €
estudar e verificar o impacto da utilizacdo de informagdes extras, isto €, informacdes proximas e/ou
relacionadas com a prépria imagem, no processo de aprendizagem e classificacdo de imagens. Estas
informagdes extras consistem em informagdes textuais que estdo também presentes no local onde as
imagens se encontram, e que ao longo deste trabalho chamaremos de “informacdo contextual®.
Deste modo, assumimos como ambiente de aplicacdo, paginas da Internet no formato HTML.
Todas as imagens utilizadas neste trabalho sdo origindrias da Internet e fazem parte de paginas
HTML que, além das imagens, possuem muitas informacgdes textuais, cuja utilidade na tarefa de

classificagdo de imagens foi objeto de investigacgao.

Existem diversos tipos de sistemas de busca e recuperagdo onde a maioria destes sistemas
estd associada a grandes bancos de imagens comerciais ou a outros mecanismos que trabalham com
imagens [KHEO4]. No entanto a grande maioria utiliza palavras-chave como método de indexagdo e
busca [KHEO4]. Esta abordagem geralmente implica na necessidade da intervencdo humana na
classificagdo e indexagdo das imagens provocando, assim, um alto custo associado a este tipo de
sistema. Por outro lado, existem também sistemas dotados de algoritmos de representacdo e
reconhecimento que utilizam informagdes extraidas da prépria imagem armazenada na base de
dados. O resultado da busca se dd pela representacdo da imagem submetida na entrada e seu
reconhecimento para uma das classes pré-definidas, retornando as imagens reconhecidas
previamente, daquela classe, presentes na base de dados. Em alguns classificadores sdao usados
algoritmos de agrupamento, onde se tem apenas a quantidade de classes, mas sem defini-las
previamente. O reconhecimento (agrupamento) é dado pela similaridade da representacdo extraida

nas imagens submetidas ao sistema.

1.2. Desafio

O primeiro grande desafio é conseguir uma base de dados que apresente condi¢des similares
as condi¢des reais, ou seja, imagens e textos. Ndo se encontraram bases de dados comerciais ou no
comerciais com as caracteristicas necessdrias: classes definidas; vinculo com texto e imperfeicdes

(ruidos) normalmente encontradas na Internet. Estas imperfei¢cdes referem-se a imagens ndo



3
preparadas, com despropor¢des de tamanho, cores e enquadramento da imagem, portanto ndo

padronizadas como normalmente ocorre com bases de dados comerciais.

Neste trabalho uma ferramenta de busca foi criada para esta finalidade, ou seja, capturar
imagens e textos da Internet. Também foram desenvolvidas outras ferramentas para auxiliar no
processo de selecdo e rotulagem de imagens e textos. Estes procedimentos estdo descritos no
Capitulo 4, onde é apresentado em detalhes como a base de dados estd constituida além de
estatisticas interessantes sobre esta forma de aquisicdo de informagdes através de ferramentas

automaticas.

O segundo desafio € a extracdo de caracteristicas e desenvolvimento de um classificador de
imagens. Diversos experimentos foram realizados a fim de conseguir um resultado razoavel e vélido
para verificacdo da hipdtese. Este passo é importante, pois os resultados obtidos neste estidgio serdo
comparados com os resultados finais obtidos a partir da combinacdo de classificadores a fim de
demonstrar que a classificacio de imagens pode ser melhorada ao utilizar-se de informacdes

contextuais. Este passo estd detalhado no Capitulo 5.

Finalmente, o terceiro desafio é a criacdo de um algoritmo que interprete o resultado dos
classificadores de imagem e de texto, combine-os de maneira adequada produzindo um resultado

mais eficiente do que a simples classificagao de imagens.

Dentre as diversas técnicas pesquisadas para a classificacdo de imagens, as redes neurais
ganham grande destaque pelo desempenho conseguido e pelo nimero de pesquisas ja realizadas.
Esta técnica exige que as imagens sejam transformadas em representagdes vetoriais que podem ser
calculadas e comparadas computacionalmente com maior facilidade. Estas representacdes vetoriais
sdao conhecidas como vetores de caracteristicas (ou features), e seu objetivo € o de representar de
forma numérica o conteido da imagem, baseando-se em algumas caracteristicas especificas
(quantidade e distribuicao de cores, formas, etc.). Estes vetores sdo entdo submetidos a camada de
entrada de uma rede neural devidamente configurada e treinada para esta finalidade. Apds o
processamento, a rede apresenta na sua camada de saida uma indicacdo da classe de pertinéncia

mais provavel, levando em conta somente as caracteristicas extraidas.

Em sistemas deste tipo devemos inicialmente definir classes de reconhecimento, que sdo as
interpretacdes possiveis para cada saida da rede neural (normalmente uma saida, ou combinacio
delas). Exemplos de classes seriam: pessoas, automdveis, drvores, objetos em geral, etc. Entretanto,
uma imagem pode conter varias classes simultaneamente, € o contexto pode apontar para apenas

uma classe (ou algumas delas). Como exemplo, observe a imagem exibida na Figura 1.1. Se nossas
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classes forem: carro, pessoa e animal. Temos as trés classes nesta imagem e o classificador, se
estiver funcionando adequadamente, vai apresentar em sua saida um resultado préoximo de 33,3%
para cada uma destas classes. Supondo agora que esta imagem estivesse em um site de automoveis.
Neste caso, provavelmente dirfamos que € uma propaganda de um automével e a classificariamos
como tal. Por outro lado, se esta foto estivesse em uma pdgina web sobre animais domésticos,
provavelmente classificariamos esta imagem como sendo de um cachorro e considerariamos que os
outros elementos como a automével e a pessoa somente fazem parte do cendrio. Este simples
exemplo demonstra a importincia do contexto e mostra que ele pode levar as diferentes

interpretacdes e influenciar de maneira significativa o processo de classificacdo.

Figura 1.1 — Exemplo de imagem com varias classes

Se a classificacdo de imagens geralmente necessita do contexto para um bom desempenho,
entdo talvez seja uma boa idéia considerd-lo em um sistema computacional. Para isto, pode-se
utilizar a informacdo presente no local onde a imagem se encontra. Assim, em imagens
provenientes da Internet, pode-se usar a informacao textual presente na pagina HTML. Desta forma
tém-se duas informacdes distintas e que devem ser tratadas separadamente: imagens e textos. Uma

das possiveis utilizacdes desta informagf@o contextual seria no caso o resultado de um classificador
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de imagens apresentar um nivel baixo de certeza, indicado por probabilidades similares nas saidas
de uma rede neural, por exemplo. Neste caso, utiliza-se a informacao contextual para reforgar ou até

mesmo alterar a classe final de classificacdo do sistema.

Além do classificador de imagens propriamente dito, foi necessdria a constru¢do de um
classificador para o que chamamos neste trabalho de “informacdo contextual”. Este classificador
tem por objetivo classificar o texto que compde a pagina web de onde a imagem foi extraida. Para a
classificagdo dos textos foi construido um classificador estatistico que estd devidamente detalhado

no Capitulo 6.

O ultimo passo aborda a necessidade de juntar todos os resultados dos classificadores de
imagens e de textos e fazé-los trabalhar em conjunto para a producdo de um resultado final e a
constituicdo de um ambiente propicio para validacdo dos resultados obtidos. A junc¢ao, ferramentas
e técnicas utilizadas na combinacdo dos classificadores sao discutidas no Capitulo 7. Os resultados

obtidos sdo apresentados, avaliados e discutidos no Capitulo 8.

1.3. Contribuic¢oes

Para a comunidade cientifica, diversos aspectos deste trabalho podem ser tomados como
interessantes. A contribui¢cdo mais significativa deste trabalhado estd em mostrar que a informacao

contextual realmente contribui de maneira significativa no processo de classificacdo de imagens.

A estratégia de formacao da base de dados usada neste trabalho demonstra que é possivel
usar a Internet para capturar imagens e textos e entdo formar uma base de dados significativa para
trabalhos cientificos. A propria base de dados formada neste trabalho, contendo imagens de
automoéveis, pessoas, animais domésticos, motos e CDs e DVDs pode ser usada para outros
trabalhos similares, ou que apenas necessitem de imagens deste tipo. Com algumas modificagdes no
processo de captura de imagens € possivel diminuir a interacdo humana, agilizando e facilitando a

criagcdo da base de dados de imagens com base na Internet.

Para a classificacdo de textos este trabalho usou o algoritmo Naive Bayes. A principal
colaboracdo neste caso é que este trabalho usou o algoritmo com textos em portugués e inglés ao
mesmo tempo. Tanto o vocabuldrio quando as amostras foram formadas de palavras nestas linguas
sem qualquer tipo de separacdo. Este classificador teve bom desempenho mesmo com esta

caracteristica, demonstrando a efici€ncia do classificador Naive Bayes.

Este trabalho abordou uma estratégia de combinacio de classificadores baseadas em regras

que foram geradas com apoio de algoritmos conhecidos, como o C4.5 [DUDOO][MIT97]. Esta
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estratégia mostrou-se eficiente, podendo ser tomado como uma opgdo avangada para problemas de

combinagdo de classificadores.

Para aplicagdes comerciais e a comunidade em geral, a classificagdo de imagens em
ambientes que possuem informacao contextual é muito util em diversas situagdes. Poderiamos criar
um sistema mais eficiente de procura de informacdes na Internet. Bastaria utilizar os procedimentos
aqui propostos para buscar as imagens na Internet, porém, ao baixar a imagem esta seria
imediatamente classificada e somente em caso positivo seria definitivamente armazenada,

constituindo um sistema de busca de imagens pela Internet muito eficiente.

Outro exemplo seria um classificador de contetido para utilizacdo com navegadores Internet.
Atualmente muitos classificadores de conteido trabalham analisando os enderecos ou meta
informagdes na pagina. A eficiéncia fica comprometida se a pagina ndo apresentar o contetido
classificado. Muitos sites pessoais também ndo usam classificacdo e podem conter imagens
improprias para criangas. Com o uso de um mecanismo de classificacio de imagens como o
demonstrado neste trabalho, a probabilidade de barrar uma imagem imprépria nao mais dependeria
de uma lista atualizada de enderecos ou as meta-informacdo da pédgina, sendo analisados

diretamente as imagens e seu contetido contextual.

1.4. Hipoétese

Dado o problema e suas aplicacdes, este trabalho pretende comprovar a hipétese de que
informagdes contextuais sdo relevantes para o processo de classificacdo de imagens. Para chegar
nesta conclusdo foi construido um classificador de imagens de forma convencional (rede neural do
tipo perceptron multicamadas, extraindo caracteristicas de formas, cores e textura) e também um
classificador que utiliza a informacdo contextual juntamente com a informagdo da classificacdo de
imagens. Uma base de dados representativa foi usada para avaliar o resultado final que é gerado a
partir da comparagdo dos resultados dos dois métodos. Um indice de desempenho relativamente

alto representa a confirmacao desta hipdtese.

1.5. Organizaciao do Documento

Este trabalho esta dividido em oito capitulos sendo o primeiro esta introducao, que mostrou
de forma superficial o problema, o desafio e motivacdo que este trabalho aborda. O Capitulo 2
descreve o estado da arte, apresentando os principais trabalhos que existem nesta drea. O Capitulo 3

aborda o experimento sob um ponto de vista geral. O Capitulo 4 apresenta o procedimento de
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formacao da base de dados, escolha de amostras vdlidas, rotulagem e como foi feito a separacdo em
conjuntos para treinamento e testes. Os Capitulos 5 e 6 apresentam os classificadores de imagens e
texto em detalhes, como foram construidos e como foram treinados. No Capitulo 7 abordamos
detalhadamente a camada de decisdao, que prové a combinagdo dos classificadores, a geragdo e uso
de regras para a producdo do resultado final. E finalmente no Capitulo 8 sdo apresentados os

resultados finais, detalhando passo-a-passo o processamento em cada parte deste experimento.

Os Capitulos 5, 6 e 7 utilizam algoritmos com algum tipo de treinamento, desta forma sao
apresentados resultados de testes feitos para o problema especifico de cada classificador e estes
resultados diferenciam dos resultados apresentados no Capitulo 8, que contempla o resultado
totalmente integrado com todas as partes deste experimento e com um conjunto diferenciado de

teste.



Capitulo 2

Estado da Arte

Classificacdo de imagens é um problema amplamente pesquisado atualmente, isto pode ser
observado em razdo do grande ndmero de artigos publicados sobre este assunto [FLE96]. Em
nenhum dos trabalhos pesquisados encontramos uma taxa de classificagdo correta de 100%. Isto
demonstra a dificuldade desta tarefa que pode ser agravada se a qualidade das amostras de imagens
for baixa. Na maioria dos algoritmos pesquisados a tnica informacdo utilizada na classificagio
provém da prépria imagem, através da extracdo de informacgdes relevantes por meio de algoritmos
que analisam a imagem sob diferentes aspectos. Poucos trabalhos fazem uso de informacdes
externas a imagem, ou seja, informacdes extraidas na origem da imagem ou outras informacgdes

ligadas a imagem, mas que, porém, ndo estdo contidas na prépria imagem.

Destes trabalhos, principalmente quando o ambiente de classificacdo de imagens é a
Internet, encontramos alguns trabalhos que utilizam informagdes externas a imagem, como o
trabalho de Rowe [ROWO02]. O conteudo textual analisado para a classificacdo de imagens é um
pardmetro especifico para esta finalidade, especificado pelo HTML (parimetro alt de uma tag de
imagem). Porém, o problema é que nem todas as imagens em pdginas HTML possuem este
parametro preenchido, pois ele ndo é obrigatério no padrio HTML. Para tentar contornar este
problema, [FENO4] utilizam, juntamente com o parametro de descricdo da imagem, o contetido
textual préximo a imagem, o titulo da pagina HTML que contém a imagem e até mesmo o nome do
arquivo da imagem. Todo este contetido ¢ utilizado juntamente com um classificador de imagens a
fim de melhorar seu desempenho. Os resultados destes experimentos indicam que as informagdes
presentes no local onde a imagem se encontra podem ser importantes para a classificagdo de

imagens, quando estes ambientes forem ricos em contetido, como € o caso das imagens na Internet.
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Neste capitulo serdo abordados classificadores de imagens, classificadores de textos e
algumas formas de combinar estes resultados. Ao final serdo abordados alguns trabalhos que
utilizaram outros classificadores além dos classificadores de imagens para melhorar o desempenho

durante um processo de classificacdo de imagens.

2.1. O Processo de Classificacio de Imagens

O processo de classificacdo de imagens geralmente segue um modelo onde alguns elementos
basicos sdo comuns para qualquer tipo de classificador, como, por exemplo: aquisicdo de imagens,
o pré-processamento, a segmentagdo, a representacdo (extracdo de caracteristicas) e classificacdo

propriamente dita [GONOO]. Este esquema ¢é apresentado na Figura 2.1.

Segmentagao |:> Representagdo e descrigio

Pré- <:>
processamento ; Resultado
Reconhecimento e
Dotminia do ﬁ Base de Conhecimentao {::) L |:>

problema
Aguisicio

|:> de
imagens

Figura 2.1: Esquema bdésico para classificacdo de imagens proposto por Gonzalez e Woods

[GONOO].

Dependendo do caso, alguns passos intermedidrios podem ser incluidos ou até mesmo
eliminados deste modelo. O problema inicia durante a aquisicdo da imagem, que pode vir de uma
base de dados, de uma cimera de segurancga, etc. Esta imagem passa por um pré-processamento,
onde ocorre a eliminacdo de ruidos e pequenos ajustes, como rotagdes, filtragens, etc. A
segmentacdo trata de extrair ou identificar na imagem alguns elementos pré-determinados, como
por exemplo, em um sistema de reconhecimento de faces a segmentacio pode identificar o rosto da
pessoa. Basicamente esta etapa € realizada com algoritmos de agrupamento [SHI97]. A imagem,
entdo, ¢ submetida a um processo de representacdo, também conhecido como extracdo de

caracteristicas (atributos ou features) que analisam a imagem sob um determinado ponto de vista e
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gera valores numéricos que os representam. De posse da representagdo, a imagem pode ser
submetida ao reconhecimento, classificacdo ou interpretacio através de um determinado algoritmo
de classificacdo. Todos os passos geram informacdes que podem ser usadas para a melhoria geral

do processo. Estas informacdes sao armazenadas formando uma base de conhecimento.

2.2. Aquisicao, Sele¢io e Pré-Processamento de Imagens

Os sistemas classificadores de imagens necessitam de um banco de dados contendo amostras
de imagens para treinamento e testes. Uma maneira de adquirir estas informagdes € através de uma
base comercial de imagens como, por exemplo, a CORBIS [COR04] e a NIST [NIS04], e até
mesmo coletar na Internet por meio de processos automéaticos [OLIO2]. O problema deste tdltimo
caso ocorre pelo excessivo trabalho na aquisi¢do e principalmente na separacio de amostras tteis e
ndo uteis, além de ser necessdrio proceder a uma rotulagem manual das imagens. Alguns
tratamentos podem ser efetuados automaticamente, como no trabalho de Oliveira et al. [OLI02]

onde as imagens passam por etapas bdsicas de pré-processamento.

Apo6s uma pré-selecdo das imagens, estas podem necessitar de pré-processamento [GONOO]
[ALBOO] [GON94]. Este pré-processamento pode incluir redimensionamento das imagens,
filtragens, etc. O pré-processamento auxilia a corrigir alguns problemas, como ruidos, aumentando
a qualidade do resultado final. Se o processo exigir um formato de arquivo tnico, entdo devem ser

efetuadas as conversdes necessdrias das amostras que ndo estdo no formato exigido.

O pré-processamento pode utilizar desde técnicas simples e bem conhecidas ou incorporar
algoritmos complexos, como € o caso de Albuquerque et al. [ALBO0O], que empregou redes neurais

para problemas simples, como conversdo de imagens coloridas para niveis de cinza.

2.3. Extracao de Caracteristicas de Imagens

Devido a grande quantidade de informacdes presentes em uma imagem, onde muitas delas
podem ndo ser relevantes para o processo de classificacdo, ela deve ser representada de uma
maneira mais sucinta de modo a permitir sua manipulacio através de um vetor de caracteristicas (ou
features) [INAD93]. O processo de extragdo e geracdo de um vetor de caracteristicas também estd
intimamente ligado ao tipo de classificador, pois, deve fornecer um resultado compativel com a
entrada deste classificador. Normalmente as caracteristicas apresentam valores numéricos que sao

posicionadas lado a lado formando um vetor de caracteristicas [MIC94] [GONOO].
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As caracteristicas sdo extraidas de forma a representar sucintamente, porém
significativamente as classes, enfatizando suas diferencas. Park et al [PAR99] utilizaram uma
estrutura de nés e conexdes extraidas apds um processo de esqueletizacdo das imagens para
representar animais marinhos. Os nds, conexdo e ordem sdo as representantes que compde o vetor
de caracteristicas. Este processo € util para a representagdo de formas. Outra abordagem para

formas foi usada por Hirata ef al. [HIR99], onde formas geométricas pré-definidas eram procuradas

na imagem.

As cores também sdo muito utilizadas como caracteristicas. Uma andlise de histograma
verificando-se o relacionamento entre as cores pode revelar diferencas entre fotos e desenhos
[OLIO2]. Caracteristicas extraidas das cores também sdo comuns. Shinmoto et al. [SHIO2]
utilizaram estas informacdes para a classificacdo de pessoas e paisagens. Jain e Vailaya [JAI9S]
utilizaram os histogramas calculando a proximidade, num processo de agrupamento. Normalmente
quando sdo utilizadas cores, estas sdo convertidas para o espaco HSV que se caracteriza por ter

maior representatividade do que o modelo RGB, que mantém os trés canais independentes.

Além de formas e cores, outra caracteristica muito encontrada nos classificadores de
imagens sdo caracteristicas baseadas em texturas, como em [LEP03], onde um classificador baseado
somente nesta caracteristica apresentou bons resultados na classificacdo de imagens de rochas. Para
outro classificador [LONOO], a textura foi analisada sob quatro caracteristicas: intensidade,
contraste, escala e orientacdo. Além destas caracteristicas, muitas outras informacdes podem ser
extraidas de imagens. Bittencourt et al. [BIT0O] utilizou informagdes sobre vizinhanga e bordas

para resolver problemas simples no processamento de imagens.

Dependendo do problema, podem-se criar extratores de caracteristicas especializados, como
um sistema de reconhecimento de rostos humanos. Neste caso as caracteristicas podem ser tao
especificas quanto a andlise de elementos como os olhos, o nariz e a boca [LASO1]. Outra forma
especifica de reconhecimento de faces estd na transformagdo da imagem para figuras [TANO2],

onde o tratamento de cores pode facilitar a classificacao.

2.4. Classificadores Neurais

Neste trabalho estdo sendo abordados dois tipos distintos de informagdes: as informagdes
textuais e as informagdes contidas na propria imagem. Como o objetivo deste trabalho € verificar a

influéncia da informag@o contextual no processo de classificacio de imagens, foi necessario
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construir dois classificadores. Como as informacdes tém caracteristicas bastante distintas, serdo
utilizados classificadores diferentes para trabalhar com cada tipo de informagdo. Para a

classificagdo de imagens foi utilizada uma rede neural.

A opcio por utilizar redes neurais na classificacdo de imagens se deve a facilidade das redes
em trabalhar com problemas complexos [KOV02]. Desde a descoberta de seu potencial atuando em
multicamadas, as redes ficaram conhecidas como classificadores universais, podendo atuar com
bons resultados em quase qualquer tipo de problema [GONOO]. Koerich [KOEQ3] utilizou uma rede
para classificar imagens de caracteres manuscritos, onde se verificou o bom desempenho para este
tipo de problema. Ainda relacionado a imagens, foram feitas pesquisas utilizando-se redes em
problemas simples de pré-processamento [BIT00], como criagdo de filtros para eliminacdo de

ruidos.

Embora haja muitos trabalhos na 4rea de redes neurais, existem muitos que apresentam
deficiéncia em seu contetido, conforme observado por Flexen [FLE96] que comparou 119 artigos
sobre redes neurais e verificou que a maioria apresentava falta de algum tipo de informacao,
conjunto de dados muito pequeno ou incoeréncia durante o experimento. Neste trabalho foi seguido

as diretrizes apresentadas no artigo citado.

Outras caracteristicas como cores [MEL97], textura [CHE96], formas (shapes) [PAR99] e
diversos outros experimentos [OLI02] [KOEO3] [BIT00] [MIC94] [GONOO] [KOV02] [MEL97]
[HAYO1] [RIC93] [NAD93], demonstram que este tipo de classificador tem bom desempenho para
este tipo de problema. Todos os trabalhos citados também apresentam uma margem de erro, e
nenhum dos experimentos obteve 100% de acerto, o que justifica a introdu¢do de um outro
classificador auxiliar para tentar melhorar o desempenho. Entretanto uma comparagio direta dos
resultados obtidos por outros pesquisadores dificilmente serd possivel devido a diferengas nas bases

de dados e protocolos experimentais.

2.5. Classificadores Estatisticos

Dado a margem de erro demonstrada nos diversos trabalhos referentes aos classificadores
baseados em redes neurais, uma alternativa seria tentar otimiza-los. Entretanto, na linha adotada
neste trabalho, buscam-se a construcdo de outros classificadores que operem em espacos de
representacdo diferente. Neste caso referimo-nos a textos coletados juntamente com as imagens, €

que formam (representam) o contexto das mesmas.



13

Muitos algoritmos podem ser utilizados para a classificacdo de textos [GOLO02], como redes
neurais, Naive Bayes, k vizinhos mais préximos (ou k-NN), maquinas de suporte vetorial (ou SVM)
dentre outros. Goller et al. [GOL02] apresentou um estudo fazendo a comparagdo entre os
classificadores de texto e nas condicdes do teste, o classificador SVM apresentou superior
desempenho em relacdo aos demais. Porém, em muitos casos, desempenho ndo € o tnico critério
para a escolha de um classificador. Deve-se levar em considerag@o outras caracteristicas, de acordo
com o problema. Se a interacdo com outros classificadores for necessdria, € interessante utilizar

classificadores que apresentem saidas compativeis de modo a facilitar uma possivel combinacao.

Outro algoritmo que merece destaque € o Naive Bayes [SUEQO]. O classificador Bayesiano
trabalha com a férmula de Bayes que envolve o cdlculo de probabilidades a priori e determina a
probabilidade de uma determinada amostra pertencer a uma classe [SUEOO] [CIR03] [LAN92].
Apesar do algoritmo Naive Bayes se basear no pré-suposto de independéncia condicional (corrigida
com as redes Bayesianas), a classificacdo de textos tem um bom desempenho com o uso deste

algoritmo [SUEQO].

2.6. Combinacao de Classificadores

Ap6s os resultados gerados pelos dois classificadores, um baseado em redes neurais e o
outro um Bayesiano, pretendemos combiné-los e entregar o resultado para a camada de decisao. A
combinacdo envolve técnicas de fusdo dos dois classificadores, obtendo uma terceira saida. Esta

saida também serd submetida & camada de decisdo, que fard a avaliagdo final.

Para combinar os resultados primeiramente devem-se normalizar as saidas dos
classificadores para que apresentem saidas compativeis. No caso da rede neural basta simplesmente
normalizar todas as saidas e no classificador Bayesiano devem-se avaliar todas as classes para entdo
normalizd-las. Com as saidas compativeis podem-se utilizar técnicas de combinacdo convencionais
como a votacdo, listas de ranks, multiplicacdo, somatério ou média das saidas, conforme descritas

em Suem et al. [SUEQOQ], Kittler et al. [KIT98] e Bahler et al. [BAHOO].

2.7. Segmentacio de Areas da Imagem

Outra forma de extracdo de caracteristicas para as imagens consiste em dividi-las em varias
sub-regides e atribuir pesos diferentes para cada parte. Com esta técnica, as partes consideradas

mais importantes das imagens podem ser realcadas [GON94] [STR96] [ZHOO04]. Dentre os estudos
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analisados sobre divisdo de regides, Gong [GON94] propds a divisdo em nove areas. Ja Stricker et
al. [STR96] propds um modelo em cinco regides salientando a regido central, conforme se pode

observar na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Divisdo em regides proposto Stricker et al [STR96]

Aperfeicoando o modelo anterior, Zhou [ZHOO04] preocupou-se além da regido central e
observou que estes modelos apresentam deficiéncia em relag@o as regides ndo-centrais, pois figuras
simétricas podem ser penalizadas pelas diferencgas nas regides nédo centrais. Este problema pode ser
observado na Figura 2.3, onde uma imagem simétrica apresenta diferencgas, se considerarmos cada

drea separadamente.

Figura 2.3 — Diferengas apresentadas nas regides em uma imagem simétrica [ZHO04]

O modelo apresentado por Zhou [ZHOO04] apresenta uma separagdo radial, onde a simetria é
considerada em qualquer angulo de rotacdo. Um exemplo desta técnica pode ser observado na

Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Método de particionamento de regides radiais [ZHO04]

2.8. Abordagem de Classificacao de Imagens usando Combinacao de

Classificadores

Para imagens oriundas da Internet, existe muita informacdo contextual na pigina de origem
das imagens. Assim, além da simples classificacdo convencional de imagens é possivel levar em
conta também as informagdes de contexto. Um exemplo de uso destas informagdes € apresentado
por Rowe et al. [ROWO02] onde foi construido um robd para busca de informacgdes na Internet (web
crawler), neste caso para buscar imagens. Este trabalho foi baseado em informagdes textuais
coletados em pontos estratégicos da pdgina HTML, como o titulo, incidéncias textuais
referenciando a imagem, dicas obtidas pelo parametro alt da tag de imagens (IMG) entre outros. A

Figura 2.5 demonstra um exemplo da captura de informac¢des [ROWO02].

<title>Sea Others</title>

<h2>The California Sea Others</h2>

<a href=""imagens/other.jpeg><img

src="imagens/smallotther.jpeg” alt="Pair of sea others”

/></a>

<center><i>Click on the above to see a larger picture.</i></center>

<hr><a href="home.html”>Go to home page</a>

Figura 2.5 — Exemplo de captura de textos relacionados com a imagem [ROWO02]

Neste exemplo apenas as quatro frases em negrito seriam consideradas. A ultima frase “Go
to home page” ndo € considerada, pois existe uma fag HR, que representa uma linha separadora. O
titulo € sempre considerado, além de elementos textuais destacados pelas tags H2 (texto de nivel 2),

I (texto em itdlico), etc. Neste mesmo trabalho é feito uma verificacdo na imagem para descobrir se
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€ uma fotografia ou apenas um grafico, pois os graficos devem ser descartados. Para isto sdo

verificados alguns atributos como tamanho, nimero de cores, variagdo de cores, etc.

Ja no trabalho de [HUO4] o objetivo é categorizar as imagens de um site de noticias e desta
forma possibilitar decisdes quanto a prioridade no carregamento de imagens, principalmente com
dispositivos ou ambientes que tenham restricdes de largura de banda como € o caso de alguns
dispositivos pessoais portdteis. A categorizacdo procura identificar imagens que constituem
propagandas, cabecalhos, icones, etc., possibilitando carregar os itens prioritarios, que sao
associados ao texto principal e entdo, se tiverem largura de banda suficiente, baixar as demais. Um

exemplo de elementos das paginas € apresentado na Figura 2.6 [HUO4].
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Figura 2.6 — Exemplo de elementos em paginas HTML [HUO04]

Para efetuar a categorizacdo sdo classificados as imagens e textos associados. No caso das
imagens, assim como no trabalho de Rowe et al. [ROWO02], sdo classificadas como imagens ou
fotografias. Ao ser categorizada como fotografia, a imagem € marcada como representante da
superclasse “SPA” (Story, Preview ou Host - Representado pela letra A para nio confundir com a

classe Heading, a seguir), caso seja griafico é marcada como “CIHF” (Commercial, Icons and

Logos, Heading ou Formatting).

O texto extraido para classificacdo é semelhante ao trabalho anterior, ou seja, a partir da
coleta de informagdes de locais estratégicos e principalmente do parametro alt da tag de imagens
(IMG). Destes textos sdo coletadas cinco caracteristicas e formam um vetor de caracteristicas
juntamente com a classificagdo da imagem ficando com seis dimensdes o vetor final. Estes vetores

sdo submetidos para um classificador baseado em SVM (Support Vector Machine).
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O trabalho de Lu et al. [LUO1] utilizou-se de classificadores textuais e de imagens, para
agrupar (fazer um clustering) paginas com conteido multimidia, formando uma arvore com as

amostras de paginas a serem classificadas, como apresentado na Figura 2.7 [LUO1].

Computer Science department fahoo

Art Entertainments

Al ares DB area .. MM area m
/\ Football ™. Basketball

Ferson Eroup Baseball

Figura 2.7 — Estrutura hierarquica exemplo [LUO1]

Para a classificacdo textual foi utilizado o classificador Naive Bayes e para a classificacao
de imagens foi usado um processo baseado no histograma. Um processo recursivo, com base nos
classificadores textuais e de imagens define a hierarquia. Para efetuar o agrupamento das imagens
foi escolhido o algoritmo k-Means, sendo baseado na distdncia Euclidiana. Este algoritmo é
bastante usado em varios problemas relacionados a classificagdo de imagens, como em Jain et al.
[JAI95], onde a principal caracteristica extraida através de cores e formas era calculada utilizando

PCA (Principal Component Analysis).

Por dltimo, o trabalho de Fen et al. [FEN04] segue a tendéncia dos trabalhos anteriores,
coletando o texto que supostamente referencia a imagem, praticamente nas mesmas condi¢des que o
trabalho de [ROWO02], [HU04] e [LUO1], ou seja, no titulo da pagina HTML, frases em torno de
tags de formatacdo, no pardmetro alt da rag de imagens, etc. Para as imagens sdo extraidas
caracteristicas baseadas em cores, em formas geométricas (shapes) e em texturas. As caracteristicas
extraidas das imagens e os textos s@o classificadas por um classificador do tipo SVM (Support

Vector Machines).

2.9. Resumo

Neste capitulo pode-se perceber a dificuldade pertinente a uma tarefa de reconhecimento de
imagens. Muitos passos sdo necessarios na tentativa de interpretacdo e reconhecimento da imagem e
todos se baseiam na extracdo de caracteristicas, que analisam a imagem sob um ponto de vista fixo.
A unido destas caracteristicas pode melhorar o desempenho da classificacdo. Apresentou-se também

que nenhum classificador teve um indice de 100% de reconhecimento, dado o volume de estudos



18
nesta drea [FLE96]. Com base nesta afirmacdo, é perfeitamente justificivel o fato de tentar buscar
informagdes sobre as imagens em locais externos a ela, como no seu local de origem,
principalmente quando a origem apresenta muitas informagdes, como € o caso da Internet. Sendo
assim € importante efetuar andlises no texto que acompanha a imagem. Os dltimos quatro trabalhos
apresentados abordam justamente este ponto de vista. O primeiro trabalho abordado [ROWO02]
utilizou-se apenas das informagdes textuais, porém os outros trabalhos juntaram os dois tipos de
informagdes (imagem e texto) em niveis diferentes e com formas diferentes de prover a
classificac@o. Os objetivos dos trabalhos também sdo diferentes, mas todos envolviam imagens no

ambiente Internet.

Todos estes trabalhos usaram a informacgdo textual, praticamente efetuando as mesmas
selecdes, ignorando o restante do texto. Mas textos eliminados ndo poderiam ser pertinentes para a
definicdo do assunto geral da pagina HTML? Muitas pédginas ndo apresentam o contetddo
devidamente formatado, prejudicando a coleta de informagdes nas condi¢des apresentadas nestes
trabalhos. Serd que toda a informagdo contextual de uma pdgina HTML n@o poderia ser relevante

para a classificacdo de imagens, se comparado a classificagdo de imagens de forma convencional?

Enfim, o objetivo principal deste trabalho é o de comprovar esta hipdtese, sem escolher itens
especificos do contexto de uma imagem e sim utilizar o miximo possivel de informagdes em
classificadores distintos e posteriormente unidos por uma camada de decisdo que verificard
situacdes onde € melhor confiar em um dos classificadores, ou nenhum deles e definir a decisdo

final por meio de combinacdes entre eles.



Capitulo 3

Método Para a Classificacao de Imagens

Este capitulo descreve a metodologia adotada para comprovar a hipdtese da melhora da taxa
de classificacdo correta de imagens quando se utilizam informagdes contextuais ao lugar da simples
classificagdo baseada unicamente no conteido da imagem. Para esta comprovagdo foram gerados
resultados com um classificador de imagens baseado em redes neurais e em seguida estas imagens
foram submetidas ao experimento completo, ou seja, foram obtidos resultados da rede neural e de
um classificador estatistico, que foram combinados e processados por uma camada de decisdo. Os
resultados foram comparados e a vantagem em se utilizar informacao contextual foi comprovada.

Detalhes sobre resultados sdo apresentados no Capitulo 8.

Um dos requisitos deste trabalho é o de efetuar testes com uma base de dados que contenha
informagdes muito préximas da realidade. Assim, seriam necessarias amostras de imagens e textos
com ruido. A tarefa de construir uma base de dados adequada faz parte deste trabalho, sendo
detalhada no Capitulo 4. Este capitulo apresenta uma visdo geral a respeito do sistema construido,

sendo que as partes importantes deste sistema serdo detalhadas em capitulos especificos.

3.1. Visao Geral do Método Para a Classificacao de Imagens

Este trabalho propde o uso de informagdes contextuais para auxiliar e melhorar o
desempenho de classificadores de imagens. Sendo assim, foi construido um classificador de
imagens, cujos detalhes serdo apresentados no Capitulo 5. Este classificador serd treinado e
avaliado e em seguida, com as mesmas amostras submetidas para o classificador de imagens, serdo
avaliados os resultados da combinacdo dos classificadores de imagem e texto para verificar a

melhora de desempenho que a utilizacao das informacdes contextuais pode propiciar.
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Para a realizacéo deste trabalho teve-se a preocupacio em cuidar para que nenhuma amostra

de imagem usada durante as etapas de treinamento fosse reutilizada durante os testes, o que poderia
produzir uma “tendéncia”. Outro ponto importante € que para este experimento ndo foi utilizada
nenhuma base de dados de laboratério. A base de dados foi construida a partir de informacgdes

extraidas “em campo”. A base de dados serd detalhada no préximo capitulo.

Podemos dividir este trabalho em duas partes, sendo a primeira abordando a construgdo e
treinamento de cada parte do sistema, que basicamente foi feita de forma separada para cada
moédulo. Os médulos sdo: base de dados, classificador de imagens, classificador de texto e camada

de decisd@o. A Figura 3.1 apresenta uma visdo geral deste processo.

5 F t
FASE DE CONSTRUCAO i)
E TREINAMENTO | Baixar arquivos |
i ™ | Pré-selecio |
| Rotulagem |
Ferramentas para il Formagio de base de
base de dados dados para treinamento
Extragao de
—i- S
¢ caracteristicas
Construgioda
Raed e neural 1 ey
i(Classificador —
de imagens) reinamento e
= Valid agio
Teste da
rede neural
—=  Vocabuldrio
Maive Bayes Geragio de
(Classificador # probabilidades
de textos) (treinamento)
— Teste
Combinagio de
classificadores
Camada de Decisio p= Geracio de regras
— Teste

Figura 3.1 — Visdo global do processo de classificacdo de imagens usando informacdes contextuais.
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Durante a fase de construgdo e treinamento, a primeira atividade foi construir ferramentas

para a obtencdo das informagdes na Internet e construir uma base de dados para treinamento e
testes. Este processo foi relativamente demorado, sendo entdo construida uma base de dados
preliminar para que testes com imagens e textos pudessem ser feitos antes da conclusdo da base de
dados. Ao final do processo de constru¢do da base de dados, todos os algoritmos passiveis de

treinamento foram treinados novamente.

A base de dados incorpora ferramentas para buscar a informagdo automaticamente pela
Internet a partir de uma lista de enderecos iniciais. As imagens coletadas neste processo passam por

pré-selecdes e rotulagem, que serdo apresentadas com detalhes no préximo capitulo.

Logo apds a formacdo de uma base de dados parcial iniciou-se a construgdo dos extratores
de caracteristicas e da rede neural, sendo construida uma rede para cada tipo de caracteristica e ao
final construida uma rede neural dnica contemplando todas as caracteristicas. Detalhes sobre este

procedimento estdo apresentados no Capitulo 5.

De maneira similar, o classificador de textos foi construido, treinado e testado com uma base
parcial e posteriormente o treinamento foi repetido com a base de dados final. Detalhes sobre este
procedimento estdo descritos no Capitulo 6. A camada de decisao foi construida apds a base de
dados de treinamento e testes estar pronta. O propdsito da camada de decisdo € integrar os
resultados gerados pelo classificador de imagens e o classificador de texto, decidindo a classe final

de forma mais “inteligente”.

Com a base de dados final formada e rotulada, o classificador de imagens (rede neural)
treinado, o classificador de texto (Naive Bayes) treinado e a camada de decisdo com suas regras
definidas, pode-se passar para a segunda etapa, que consiste na avaliacdo final dos resultados e

analise dos mesmos.

Na primeira fase dos trabalhos foram feitos a construcdo e treinamento dos classificadores,
sendo cada parte desenvolvida separadamente. O treinamento foi realizado de forma independente e
com a base de dados reduzida na maior parte do tempo. Ao final da primeira fase todos os
algoritmos que envolviam algum tipo de treinamento foram novamente treinados e validados com a

base de dados de treinamento final.

Ao contrdrio da primeira fase, a segunda fase trabalha com o conjunto todo integrado e nao
utiliza as amostras de imagens usadas durante qualquer etapa de treinamento. O esquema da
segunda fase estd apresentado na Figura 3.2. Com todos os mddulos finalizados, cada imagem

submetida ao experimento estd vinculada a um determinado texto. Os classificadores de imagem e
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texto processam a requisicao e informam o resultado para a camada de decisdo, que efetua alguns

processamentos e submete a um conjunto de regras que finalmente informa o resultado final da

classificagdo.
FASE DE TESTE
Base de dados
submete amostras
de teste
Preparagio do = * Extragio de
texto (filtragern) Na.m; Bayes R’Edﬁ_ neural caracteristicas
Sl { Classificacio da
Classificagao de tTmS) L g rede neural
Combinagio de + Y
classificadores Resultado d
Camada de Decisio 3 L.] g :
e classificador neural
das regras

¥

Resultado do
experimento

g

Comparagdes
entre resultados

Verificagao do
desempenho

Figura 3.2 — Visdo geral da fase final de testes

Para a verificagdo da eficiéncia da combinacdo proposta, o resultado da classificacdo de

imagens realizado somente pelo classificador baseado em redes neurais € comparado ao resultado

do experimento total, que combina os resultados do classificador baseado em redes neurais e o

classificador baseado em informacdes contextuais. Um aumento considerdvel da taxa de

classificagdo correta confirma a hipétese de que

informacdes

contextuais

contribuem

significativamente para a classificacdo de imagens. Os resultados estdo apresentados em detalhes no

Capitulo 9.
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3.2. Definicao das Classes

Este trabalho pretende comprovar o ganho da taxa de classificacdo correta de imagens
através de uma combinagdo com as informacgdes contextuais. Para esta avaliagdo é necessario o uso
de um classificador de imagens que deve trabalhar de forma convencional para que a comparagéo
seja valida. Para isso definimos algumas classes de imagens, onde o classificador indica a qual
classe a amostra processada pertence. A escolha das classes a serem consideradas neste trabalho
baseou-se em alguns principios estabelecidos que caracterizem a natureza do problema abordado.

Sao elas:

®As classes devem apontar algo concreto e visivel.

ePodem existir variagdes de cores e tamanhos entre elementos de mesma classe. Mas nado
deve haver variagdes muito grandes, pois dificultaria a obtencdo de exemplos de todos os
tipos para o correto treinamento dos classificadores.

eDeve permitir a convivéncia de outros objetos de outras classes na mesma imagem, assim
como permitir diferentes planos de fundo.

eDevem ser representativos, com caracteristicas proprias bem definidas. Uma pessoa
comum deve ser capaz de diferenciar os objetos das classes facilmente.

eDevem ser facilmente encontradas na Internet, acompanhado de textos para que ocorra a
viabilidade na fase de constru¢do da base de dados.

®A quantidade de classes deve ser compativel com o tempo previsto para conclusdo deste

trabalho.

Seguindo estas diretrizes foram escolhidas as seguintes classes:

e Automdéveis
ePessoas

® Animais domésticos
eMotos

*CDs/DVDs

As classes escolhidas possuem alguns niveis de ligacdo, como pessoas dentro de carros ou
motos, assim como motos e carros sdo maquinas e animais domésticos também sio observados ao
lado de pessoas ou dentro de carros. CDs/DVDs podem conter qualquer combinagdo anterior

fazendo parte de sua imagem final, mas normalmente possuem dimensdes sempre iguais,
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acompanhado de caracteristicas idénticas, como algumas letras indicando o titulo do filme ou
musica. A escolha pelo total de cinco classes refere-se ao comprometimento do tempo gasto para a
aquisi¢do de imagens. Cada classe deve ter um nimero de amostras suficientes para permitir

treinamento, validagdo e testes.

Outro ponto fundamental é que estas imagens pertencem a um dominio comum e sdo
facilmente encontradas na Internet, viabilizando a constru¢ao da base de informacgdes. Na Figura 3.3

pode-se ver um exemplo de cada uma das classes escolhidas.

Figura 3.3. — Exemplo das classes escolhidas: automéveis, motos, CDs/DVDs, pessoas e animais
domésticos.

3.3. Base de Dados

As imagens para classificacdo deverdo ser obtidas através da Internet com um conjunto de
ferramentas préprias, desenvolvidas para esta finalidade. Tal requisito origina-se da necessidade de
analisar a informacdo textual que também serd utilizada para auxiliar na classificacdo da imagem.
No entanto, o treinamento do classificador de imagens pode ser feito com imagens obtidas de
diversas fontes, pois ao treind-lo ndo serd necessdrio nada mais além das amostras de imagens e

etiquetas atribuindo uma das classes.

Outra grande vantagem do uso da Internet se dd pelo sistema de hyperlinks, que serd
utilizado para determinar a proxima pagina a ser consultada, bastando analisar os comandos HTML
e armazenando os hyperlinks para as paginas. Este processo € recursivo, permitindo que uma

pequena lista de enderecos de paginas web iniciais seja suficiente para que o sistema adquira uma
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grande quantidade de informagdes e imagens. Trabalhos similares a este podem ser encontrados em

[OLIO2] e [DONO2].

Para a formacdo da base de dados foi utilizado hyperlinks referenciando repositérios
conhecidos de paginas de determinado assunto, como Yahoo! " ou Altavista’, porém ndo foi limitado

a estes repositdrios para propiciar maior diversidade nas amostras.

Entretanto, as imagens obtidas devem ser classificadas manualmente, apds uma pré-selecao
executada pelo sistema. Para o treinamento serdo utilizadas somente imagens que contenham
apenas uma das classes indicadas. Imagens vindas da Internet podem ter muitas caracteristicas
distintas como formatos, contetdo e finalidades [GONOO] [OLI02]. Grande parte das imagens néo

estd apta a ser classificada, por ndo apresentar pré-requisitos minimos, como:

eSer imagem do tipo foto, e ndo grafico.
*N3ao ser banner promocionais.
eN3do ser imagem animada.

*N3do ser imagem promocional.

Note na Figura 3.4 um exemplo de imagens ndo-vélidas desprezadas pelo sistema de busca e
recuperacdo. Esse é um banner que normalmente contém informacido promocional e nfo interessa
ao nosso sistema. Este tipo de imagem € facilmente eliminado da base de imagens com a simples

verificacdo da relacdo entre largura e altura (detalhado no préximo capitulo).
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Figura 3.4 — Exemplos de imagens que devem ser descartadas
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As imagens alvo de classificacio devem ser imagens do tipo foto, com dimensdes
proporcionais a uma foto, em cores ou tons de cinza que ndo contenham letreiros significativos na
sua face (caracterizando propaganda) e nio sejam animadas. Exemplos de imagens vélidas podem

ser vistos na Figura 3.5.

Uma suposi¢do importante nesta etapa de formacdo da base de dados € a suposi¢do de que,
dado um hyperlink, as imagens e informacgdes presentes na pagina HTML relativas a este hyperlink
estardo relacionadas com uma das classes pré-estabelecidas, ou seja, um hyperlink para uma pagina

de uma fabricante de automdveis conterd informacdes sobre automoveis.

Quando o sistema extrair as informagdes da Internet a partir dos hyperlinks informados
manualmente, serdo trazidos diversos tipos de imagens e textos, sendo que muitos deles poderdo
ndo conter informagdes relevantes, sendo necessdrio, assim, efetuar uma pré-selecao (detalhado no
préximo capitulo) antes de sua inclusdo na base de dados. Caso ndo seja efetuado este passo, corre-
se o risco de encher o espaco de armazenamento com informagdes intiteis e, devido a quantidade,
comprometer a qualidade do sistema. Exemplos destes casos sao frames e menus que compde oS
sites HTML, banners e outras formas de propaganda que aparecem no formato de imagens. Estes

tipos de imagens, porém, ndo sdo interessantes e podem atrapalhar todo o processo.

Figura 3.5 — Exemplos de imagens vélidas

3.4. Resumo

Neste capitulo foi apresentada uma visdo geral do sistema nas suas fases de
construgdo/treinamento e testes. Foram definidas as classes que serdo utilizadas e que tipos de

imagens sdo consideradas vélidas. Também foi definido como serd a aquisi¢do e a utilizagdo de



27
informagdes (imagens e textos) ao longo deste trabalho. Com todas estas defini¢des podemos agora
apresentar com mais detalhes as partes principais deste trabalho e ao final, verificar o conjunto de

resultados e as taxas de classificac@o correta alcancadas para a validagdo da hipdtese.



Capitulo 4

Base de Dados

De extrema importincia para sistemas que utilizam aprendizado, a base de dados pode
definir a qualidade das respostas produzidas por estes sistemas. Uma base de dados significativa
deve conter exemplos coletados em situacdes reais as que existem em ambiente de producdo do
sistema. Esta preocupacdo foi levada em conta na hora da escolha da base de dados para este

projeto, e definiu-se criar procedimentos proprios para a obtengdo e organizagdo de dados.

Normalmente uma base de dados comercial contém amostras padronizadas, com mesmo
tamanho, mesma resolu¢do e mesmo enquadramento. Neste trabalho o objetivo é chegar muito
préximo a um ambiente real, que ndo contém nenhum tipo de padrdo e numa mesma classe é
possivel encontrar amostras com diferentes tamanhos e diferentes aspectos. Como por exemplo, a
classe “pessoas” considera imagens que t€m apenas o rosto, o corpo inteiro, multiddes ou mesmo
pessoas fazendo parte do cendrio. Além das imagens, o texto também precisa conter ruidos normais
deste tipo de ambiente, como propagandas, hyperlinks para outras piginas e varios textos numa

mesma pagina referindo-se a assuntos diferentes.

4.1. Informacoes Necessarias para o Projeto

Este trabalho constitui um mecanismo para reconhecimento de imagens, adotando um
classificador baseado em redes neurais, um classificador estatistico para reconhecimento de textos e
um mecanismo integrando os resultados destes classificadores. Desta forma, a base de dados deve
conter imagens e textos devidamente rotulados nas classes definidas previamente (Capitulo 3).
Além disto, € preciso manter também uma ligacdo entre o texto e a imagem, constituindo-se assim,

o que ao longo deste trabalho é chamado de “informacdes vinculadas”.
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A proposta deste trabalho refere-se a Internet, onde os textos e imagens néo sio preparados e
contém muitos ruidos e incertezas. Portanto, a melhor base de dados seriam imagens e textos

coletados diretamente da Internet, que é o ambiente de produgdo (testes) deste trabalho.

Apenas para fases de treinamento da rede neural e do classificador estatistico (texto)
poderiam ser utilizados imagens e textos separados, obtidos de bases de dados prontas ou
comerciais, desde que possuam as caracteristicas de ruidos indicadas. Para o restante do trabalho

estas informagdes precisam estar relacionadas.

4.2. Origem da Base de Dados

Sistemas classificadores de imagens s@o amplamente estudados pela comunidade cientifica,
desta forma encontram-se diversas bases de dados comerciais como as bases de dados NIST
[NIS04], por exemplo. Além destas bases de dados, existem diversas bases disponibilizadas pela
comunidade cientifica, normalmente utilizadas previamente em algum trabalho cientifico. O
pesquisador pode ter construido a base com imagens geradas por ele mesmo, ou estas imagens

podem ter vindo de outras fontes, sendo disponibilizadas por ele para outras pesquisas cientificas.

No caso deste trabalho, ndo conseguimos encontrar bases com as caracteristicas requeridas.
Assim, a grande maioria das informacdes utilizadas na base de dados foi gerada a partir do
mecanismo construido para esta finalidade e serd detalhado posteriormente neste capitulo. Uma
pequena parte de amostras de imagens vieram de navegacdo normal pela Internet e de bases
oriundas de experimentos. Neste caso as imagens ndo coletadas pelo mecanismo automatizado
foram utilizadas somente durante a fase de treinamento e validacdo individual das redes neurais,
pois nas outras fases foram necessdrias informacdes sobre o relacionamento do texto com as

imagens.

O processo de formacgdo desta base de dados levou um tempo considerdvel para a captura e
rotulacdo de imagens e textos. Com todas essas formas de obter as informagdes, a base de dados

ficou constituida como exemplificado na Figura 4.1.
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Base de Dados

Imagens Textos

Relacionamento de imagem e textos (HTML original)

Figura 4.1 - Base de dados construida e utilizada neste trabalho

Além destes trés componentes (imagens, textos e relacionamentos entre eles) foram também
armazenadas informagdes de apoio como a arvore de hyperlinks, as imagens e textos que foram
descartados, assim como o motivo do descarte. As padginas HTML também foram armazenadas e
tanto estas paginas quanto o texto e as imagens ficaram armazenadas em disco, ficando sua
referéncia (caminho) na base de dados assim como suas caracteristicas de recusa ou aprovacio,
rotulagem e dados de apoio. Nem todas as imagens rotuladas possuem o texto correspondente e 0s
textos podem ou ndo possuir as imagens de origem. Este assunto serd abordado adiante neste

capitulo.

4.3. Sistematica de Aquisicao, Selecao e Rotulacao de Imagens

Para adquirir as informagdes provindas da internet desenvolveu-se um conjunto de
ferramentas responsdveis por coletar imagens, textos e outras informagdes, como hyperlinks para
outras paginas e entdo visitd-las, tornando-se um processo ciclico. Todas as informacdes coletadas
continham muitos exemplos que ndo podiam ser aproveitados e, portanto, foram criadas outras
ferramentas para auxiliar na tarefa de selecdo. Na seqiiéncia necessitou-se analisar todos os
exemplos restantes um a um rotulando-os ou descartando-os. O processo de coleta de informagdes

para a base de dados estd esquematizado na Figura 4.2.
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Links
Links 2 B ase
Imagens d'ﬂ
Piginas
dados

Descarte

Figura 4.2 - Processo de coleta das informacdes da base de dados

De forma geral a ferramenta recebe uma pequena lista inicial de hyperlinks, escolhidos
manualmente, que apontam para paginas que contém imagens das classes pré-definidas. Nao
procuramos diretamente por textos das classes definidas, o interesse é por imagens, pois o foco do
trabalho € melhorar o desempenho de classificadores de imagens dentro das caracteristicas definidas

no Capitulo 3.

Através de uma ferramenta intitulada “downloader”, que foi construido para esta finalidade,
os hyperlinks sdo visitados e o texto em formato HTML ¢ tratado e armazenado. Na seqii€ncia este
texto tem seus hyperlinks extraidos e armazenados para posterior consulta. Os enderecos para
imagens presentes nas paginas também sdo armazenados na base de dados para posterior captura.
Finalmente o texto HTML tem suas tags removidas e seu conteido também ¢ armazenado. Este

texto livre de tags é que serd usado no classificador textual.

Um segundo processo que pode estar rodando em paralelo recupera os enderecos para as
imagens baixadas durante a captura de paginas e baixa as imagens para a base de dados. Nenhuma
classificagdo ¢é feita neste momento, todas as imagens que puderam ser recuperadas s@o
armazenadas. Este sistema somente trabalha com imagens no formato JPG ou GIF. Existem
situacdes onde os hyperlinks apontam para outros objetos como arquivos PDF, imagens de formatos
diferentes, arquivos de videos ou arquivos bindrios. Nestas situacdes o sistema aborta o processo de

recuperacdo e invalida o hyperlink assim que identificado o tipo de arquivo.
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Ap6s este processo, a grande maioria das imagens baixadas é imprépria, pois sdo desenhos
usados para decorar a pagina, icones e outros acessOrios visuais normalmente encontrados em
péginas HTML. Para facilitar o processo de rotulagem das imagens foi adotado um processo de

selecdo, como ilustrado na Figura 4.3.

Imagens verificadas

Base
Imagens nio
—.l_
dﬂ verificadas Selector
dados

Descarte

Figura 4.3 - Processo de selecdo e rotulagem das imagens

Neste processo, que roda em um momento separado da coleta das informagdes, as imagens
sdo selecionadas ou descartadas. O primeiro passo consiste em fazer uma sele¢cdo automadtica
baseada em caracteristicas simples, que € detalhado adiante neste capitulo. Esta fase € realizada pelo
programa denominado “selector” e procura identificar imagens validas, baseando-se em
caracteristicas como tamanho minimo, tamanho mdaximo, proporcdo e a identificacio de uma
imagem do tipo fotografia ou imagem do tipo gréifico. Este processo é executado sem intervencao
humana, analisando as imagens baixadas pelo passo anterior. Neste processo sdo analisadas
somente as imagens. Os textos ndo tiveram nenhum analisador semelhante, sendo encaminhados

diretamente para a préxima etapa.

O ultimo passo para o tratamento das imagens € a rotulacdo. Para este processo foi criada

uma ferramenta denominada “rotulator” e seu funcionamento € apresentado na Figura 4.4.

Este € um processo com interacdo humana, pois a ferramenta apenas facilita no sentido de
organizar esta tarefa. As imagens marcadas como “ndo rotuladas” sdo ordenadas e apresentadas
uma a uma para o observador, que identifica o rétulo da imagem. As imagens podem ser

classificadas para qualquer uma das cinco classes escolhidas ou ser eliminada na base de dados.
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Imagens rotuladas

Base
de Imagens nio

dados

Inspecio
mianual

Rotulator

rotuladas

Descarte

Figura 4.4 — Rotulagdo de imagens

4.4. Processo de Captura das Informacoes na Internet

A ferramenta desenvolvida para coletar informagdes na internet denominada “downloader”
funciona em conjunto com uma base de dados que contém enderecos validos para paginas Internet.
Inicialmente, estes enderecos sdo inseridos manualmente, com uma prévia selecdo manual buscando
apontar para paginas que contenham imagens relacionados as classes pré-definidas. Apds este passo
a ferramenta inicia seu trabalho gerando requisi¢des HTTP e coletando o contetido HTML de cada
endereco cadastrado na base de dados. O contetido HTML ¢ analisado e sdo coletadas todas as
referéncias para imagens. Em um processo separado, as referéncias de imagens sdo usadas para
coletar a imagem na Internet e gravadas em disco. O texto restante € armazenado de forma original,
e entdo, retiradas todas as tags ficando apenas o texto puro da pagina. Este texto é armazenado em
disco para uso posterior pelo classificador textual. Toda informacdo do endereco de origem,
imagem e texto vinculado assim como a rotulagdo que ocorrerd em um passo posterior é
armazenada para preservar os vinculos, pois este serd necessario durante a fase de combinagdo de
classificadores. A cada pédgina analisada sdo identificados todos os hyperlinks existentes e estes sdo
realimentados na base de dados, ndo se admitindo hyperlinks repetidos. Esta metodologia gera um

agrupamento das informagdes, conforme mostrado na Figura 4.5.

Este agrupamento se reflete em todos os elementos da base de dados, como as imagens e os
textos. Ao navegar pela base de dados nota-se que quanto maior for o identificador do elemento
(texto ou imagem), mais amostras de uma mesma classe estdo agrupadas, conforme mostrou a

Figura 4.5. No inicio eram apenas alguns hyperlinks para cada classe. Ao analisar a pagina apontada
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por cada um destes hyperlinks, houve uma realimentacdo na base de dados de todos os hyperlinks
disponiveis nesta pagina. Este é um processo recursivo que se encerra apenas quando se atinge o
niimero necessdrio de amostras a serem coletadas. Ao todo foram encontrados 119.902 hyperlinks
para imagens, onde muitas destas ndo puderam ser recuperadas por motivos de dificuldades na
conexdo ou formato inadequado. A partir destes hyperlinks foram efetivamente recuperadas 84.289

imagens, que foram submetidas a etapa seguinte.

Base de Dados

| (1) Link inicial

| (2) Link inicial

(3) Link recuperado pelo (1)

| (4) Link recuperado pelo (1)

| (5) Link recuperado pelo (2)

| (6) Link recuperado pelo (2)
|
>

(7) Link recuperado pelo (3)

(8) Link recuperado pelo (3)

(9) Link recuperado pelo (3)

‘ (50) Link recuperado pelo (7)

Figura 4.5 - Representacdo do agrupamento na base de dados

Neste processo de captura das informagdes, os hyperlinks alimentados manualmente sdo
previamente verificados e classificados. Estas alimentagdes de hyperlinks manuais ocorreram no
inicio da formacdo da base de dados e em outros momentos, definidos de acordo com os resultados
da rotulacdo. Quando as amostras coletadas ndo indicavam mais o conteido procurado, os
hyperlinks derivados eram cancelados. Desta forma existiu certa limitacdo na profundidade da
busca, porém nao era definida anteriormente e sim determinada de forma dindmica de acordo com
os resultados obtidos. Os procedimentos de captura, selecdo e rotulagem ocorreram de forma

paralela.

4.5. Selecao de Imagens

Apds as imagens serem armazenadas em disco € necessdrio separar as imagens que nao
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servem ao sistema. Estas imagens provém de graficos que enfeitam as paginas como menus, bordas,
icones, etc. Uma outra grande parte sdo propagandas, como banners que também devem ser
eliminadas. E importante lembrar que sio muitas imagens. Ao todo foram recuperadas 84.289
imagens, sendo que apenas 11.810 realmente passaram para a fase de rotulagdo, ou seja, apenas

14% das imagens vindas por este processo sdo realmente imagens de interesse.

Sdo consideradas imagens vélidas apenas fotos coloridas ou em tons de cinza que obedecam
a algumas regras gerais como: tamanho, propor¢ao, e que nio sejam graficos. A primeira regra é
muito simples e eliminou grande parte das imagens invdlidas. Trata-se de uma verificacdo do
tamanho da imagem. Caso a imagem nao tenha largura ou altura dentro dos limites definidos como
minimos ou maximos esta € descartada. Para este programa a primeira regra verifica o tamanho
minimo e a segunda regra verifica o tamanho méaximo. A terceira regra refere-se a proporcdo e
define um percentual maximo de propor¢do entre altura e largura a fim de identificar possiveis

banners. O calculo do indice € feito de acordo com a féormula abaixo:

L
[ =27 %100 4.1
i 4.1)

ma

onde L, indica a dimensdo maior de uma imagem e L,,, indica a dimensdo menor de uma imagem e
I indica o indice de proporcionalidade. Em nossos experimentos definimos o valor experimental de
I = 50% como limiar. A Figura 4.6 apresenta um exemplo de uma imagem que passa no teste da

proporc¢ao (1) e outro que ndo passa neste teste (2).

Imagem | — 160 x 262 pixels

— 468 x 60 pixels
AS MELHORES MARCAS com

Imagem 2
s

SUBMArino

DE ELETRONICOS FRETE GRATIS

Figura 4.6 - Exemplos de imagens submetidas ao teste de propor¢cao
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No lado esquerdo da Figura 4.6 temos uma imagem com altura de 262 pixels e largura de
160 pixels. Aplicando a férmula apresentada tem-se o indice de proporcdo de 61,08%, portanto
superior ao indice de 50% que € o minimo exigido. Nesta mesma figura, para a imagem da direita, o
indice de propor¢do é 12,82%, sendo entdo corretamente eliminada. O objetivo deste teste é
justamente eliminar imagens do tipo banner e outras imagens que apresentam contetdos diferentes

das imagens de interesse.

A quarta e dltima regra analisada por esta ferramenta procura identificar imagens que
representam graficos de imagens que representam fotografias. Para este processo a imagem passa
por alguns tratamentos e tem seu histograma extraido para a andlise. A Figura 4.7 apresenta

exemplos destes dois tipos de imagens e o respectivo histograma.

» FESTIVAL DO DVD »

+ DE 20 DVDS ENTRE R$ 16,90 E RS 19,90

[

Figura 4.7 — Exemplos de imagens representando grafico e fotos respectivamente

Nos exemplos mostrados na Figura 4.7 pode-se notar que grificos t€m caracteristicas
distintas como poucas cores, formas bem definidas, uso intenso das cores, etc. A exemplo do
trabalho de Oliveira [OLIO2], que fez experimentos para separar graficos de fotos, neste trabalho é
feito algo parecido analisando simplesmente a quantidade de cores que uma imagem possui. Um

limiar € definido e se a imagem ndo atingir este limiar € entdo descartada.

Como as cores em um formato RGB apresentam-se em trés diferentes dimensdes, é

necessdrio efetuar a contagem de cores apds um procedimento de transformacdo da imagem para
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tons de cinza, pois poderia haver enganos se fosse usado apenas um dos canais de cor ou validar

todos os canais. Este problema € ilustrado na Figura 4.8.

Note que a imagem exemplo da Figura 4.8 contém diferentes histogramas para cada um dos
canais de cor. A contagem do nivel zero para o histograma R desta imagem € 9.386. Ja para o canal
G e B sdo respectivamente 11.037 e 16.676. Desta forma ndo se pode usar apenas um dos canais de
cor e sim extrair a média que € feita transformando a imagem de RGB para tons de cinza. A férmula

usada para esta conversao pode ser vista abaixo:

_R+G+B
3

P 4.2)

Esta formula € aplicada na imagem e P representa o ponto da imagem transformada apds o
célculo aplicado com os valores dos canais R, G e B, transformando-a em uma imagem com tons de
cinza, que variam numa escala 0 de 255 niveis. O menor nivel (0) € o preto total e o maior nivel
(255) € o branco total. A imagem na Figura 4.9 apresenta exemplos de imagens que representam

gréficos e fotografias ja convertidas para niveis de cinza com seus respectivos histogramas.

Histograma— Canal R

I

§ Histograma— Canal G

Histograma— Canal B

A |

600 x 349 pixels

Figura 4.8 — Exemplo de histogramas de cada canal de cor para o padrio RGB
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Imagem | — Fotografia

Imagem 2 — Grifico
TERRA INTERSENA

' MILHOES
w B NAMEGA!

APDSTE AQUII

P I SRR I SRR PRI SR N [ RS T | II

Figura 4.9 — Exemplo de imagens convertidas e seus histogramas

A partir da Figura 4.9 € possivel notar a clara diferenca no histograma entre uma fotografia e
um grifico. Numa fotografia praticamente todos os niveis de cinza sdo usados, tendo diferencas
entre sua distribui¢cdo. No caso de griaficos somente alguns niveis de cinza sdo usados. Muitas
formas de separar fotografias de gréaficos poderiam ser usadas com base nesta diferenca de
histograma, para efeitos de simplicidade, neste programa € feito uma contagem simples de niveis de
cinza. Para ser considerada fotografia, o histograma precisa conter pelo menos 150 niveis de cinza,

de acordo com a férmula abaixo:

Nnu = Nimero de niveis usados

4.3)
Nnu 2150

Caso a imagem apresente mais de 150 niveis de cinza entdo ela é considerada valida, caso
contrario ela € descartada. Todas as 84.289 imagens recuperadas na primeira fase foram submetidas

a estas quatro regras e o resultado geral desta fase € apresentado na Tabela 4.1.

Estas quatro regras apresentadas foram derivadas de trabalhos similares que precisaram de
pré-selecao de imagens [OLI02]. Neste trabalho foram determinados os valores minimos e maximos
para tamanho das imagens, o cdlculo e indice de proporcionalidade e a selecdo entre gréfico e

fotografia que também teve algumas variacdes, limitando-se a contagem de cores utilizadas.
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Tabela 4.1. - Resultado analitico da fase de sele¢@o

0 11.810 Aceitas — ndo eliminadas
1 693 Eliminadas somente por tamanho maximo.
2 23.706 Eliminadas somente por tamanho minimo.

Eliminadas somente por tamanho minimo e
3 0 tamanho maximo.

4 204 Eliminadas somente por propor¢ao.

Eliminadas somente por proporcdo e tamanho

5 1 maximo.
2.268 Eliminadas somente por propor¢do e tamanho
6 minimo.

Eliminadas somente por proporcio, tamanho
7 3 méximo e tamanho minimo.

8 2.434 Eliminadas somente por histograma.

Eliminadas somente por histograma e tamanho

9 6 maximo.
27.700 Eliminadas somente por histograma e tamanho
10 minimo.

Eliminadas somente por histograma, tamanho
11 0 maéximo e tamanho minimo.

12 146 Eliminadas somente por histograma e propor¢ao

Eliminadas somente por histograma, proporcao e

13 5 tamanho maximo.
17.540 Eliminadas somente por histograma, proporg¢io e
14 tamanho minimo.

Eliminadas por histograma, propor¢do tamanho
15 6 maximo e tamanho minimo (todos).

A importancia deste processo estd principalmente no fato de que seria praticamente invidvel
um humano em um tempo limitado analisar 84.289 imagens, ainda mais que apenas 14% seriam
validas. Com esta fase o processo de formacdo da base de dados foi possivel, e o trabalho manual

foi drasticamente reduzido.
4.6. Rotulagem de Imagens

Nesta fase foram analisadas 11.810 imagens provenientes da selecdo detalhada no tépico

anterior. Esta fase teve um papel fundamental para a qualidade da base de dados, pois com a
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inspecdo manual a probabilidade de uma imagem ser rotulada erroneamente € baixa.

As imagens foram rotuladas com auxilio de uma ferramenta intitulada “rotulator” que
basicamente apresentava a imagem ao humano e este selecionava o nimero correspondente a classe
da imagem ou simplesmente a descartava, quando esta nio pertencia a nenhuma das classes. A

Figura 4.10 apresenta a interface da ferramenta de rotulagem.

Egiprkalva-l?.otu =10 x|
A izar || jarotuladas da... ¥ ‘ Reload
1000 Busca Features
Posigao: 44 de 1087
Arquivo: nao_rotuladosiimageimg_140702.jpegy
Largura: 256
Altura: 192
Proporgéo: 76 %
ID da Imagem: 31106
Data Aquisigao: 2004-05-26
Data Rotulagem: 2004-05-27
Link: http:il.b5z.netiiu/293530000_Polo_1.0...
Rétulo do link: 0

) Indeterminado

® Automdveis

! Pessoas

3 Animais Domésticos
i1 Celulares

1 Motos

) CDDVD

Comentarios: |

Lad | | bl

Figura 4.10 — Interface da ferramenta de rotulagdo de imagens

Das 11.810 imagens que foram inspecionadas visualmente por este processo apenas 5.405
foram consideradas para compor a base de dados, representando 45,8% do total das imagens
submetidas a este processo. A Tabela 4.2 apresenta a distribuicdo das imagens escolhidas em

relagdo a suas classes.
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Tabela 4.2. - Resultado da rotulagem de imagens

Automoéveis 1.087
Pessoas 880
Animais domésticos 1.166
Motos 1.425
CD/DVD 847
Descartadas 6.405

E importante também descrever os critérios que foram levados em conta no momento da
rotulagem. Para ficar dentro dos requisitos exigidos neste experimento, as imagens tem que

apresentar variagdes diversas. Um exemplo disto pode ser visto na Figura 4.11.

Figura 4.11 — Exemplos rotulados para a classe pessoa

Estes exemplos demonstram que existe muita diversidade na base de dados, pois para a
classe pessoa foram aceitas imagens em diversos tamanhos (respeitando os limites minimos e
maximos discutidos no tdépico anterior) em diferentes angulos e contetido. Note que foram
consideradas imagens de rosto, de corpo inteiro, de mais pessoas compondo a cena, imagens de

multiddes, etc. Mais exemplos, incluindo exemplos de outras classes sdo apresentados em anexo.

Devido a este tipo de consideracdo, € de se esperar que o classificador de imagens nao

chegue a indices muito elevados de classificacdo, pois as amostras apresentam muitas diferencas
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entre eles. Mas esta diretriz faz com que os resultados apresentados sejam, praticamente resultados
em um ambito real, de produgdo. Provavelmente se fossem utilizadas amostras padronizadas todos
os classificadores iriam apresentar taxas de classificagdo corretas bem melhores, porém ndo seria

um resultado préximo do ambiente real.

4.7. Processamento dos Textos

Os textos tiveram um tratamento bem mais simplificado que os apresentados para as
imagens. Um dos motivos é que o trabalho com textos sob o ponto de vista computacional, de
forma geral, € mais simples. O outro motivo é que este trabalho refere-se a classificacdo de imagens
e ndo necessariamente classificacdo de textos, embora seja utilizado um classificador de texto, para
se chegar a melhores resultados em classificacio de imagens. E importante salientar que tanto as

imagens como os textos foram rotulados de forma independente.

Para cada pagina HTML baixada durante a procura de imagens, eram retiradas as tags que
compde a pagina HTML sobrando apenas o texto. Porém, este texto contém intimeras frases
auxiliares do texto principal, como rodapés, propagandas e até mesmo outros textos, pois uma
pagina pode se referir a diversos temas. Além disto, vérias linguas foram consideradas. Textos em

inglés, portugués e espanhol que puderam ser lidos, foram rotulados.

Para este trabalho utilizamos a palavra “TEXTO” para nos referirmos ao contetido da pdgina
HTML que teve suas fags retiradas. Referimo-nos a “PAGINAS” o contetido completo (com as

tags) das paginas baixadas.

4.8. Rotulacao dos Textos

Os textos foram rotulados diretamente com uma ferramenta parecida com a ferramenta
usada para rotular imagens, mas numa versao adaptada para o texto. Um inspetor humano analisava
texto a texto indicando a qual classe ele pertencia. Este processo € um pouco mais trabalhoso que a
rotulacdo das imagens, pois necessita que o responsavel pela rotulagem leia o texto, procurando
identificar a idéia central. Caso a idéia central fosse entendida e caso esta se referisse de alguma
forma a uma das classes pré-definidas, este texto era rotulado ou entdo descartado. Caso a idéia
central do texto (ou predominante) fosse identificada como mais de uma classe, este era descartado.
Textos com poucas palavras também foram descartados, porém isto ndo foi feito automaticamente e

sim manualmente. Um exemplo de um texto capturado j4 livre de tags € apresentado na Figura 4.12.
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Note que este texto apresenta diversas palavras e frases que ndo se referem ao conteido, mas
somente a outras caracteristicas da pagina. Assim como as imagens que possuem muita diversidade,
estas palavras que nio tem a ver com o assunto principal do texto formam uma espécie de ruido nas

amostras, tornando-as também aptas a demonstrarem um ambiente real e ndo padronizado.

carros de rua | esse é o nosso mundo| INICIAL| DESTAQUE DO MES| INFO E TECNICA]
GALERIA| LOJA VIRTUAL| EVENTOS| DOWNLOADS| FORUM| LINKS| CDR NA MfDIAI ANUNCIE |
CONTATO| MATERIAIS| LOJAS E OFICINAS| FACA VOCE MESMO| GALERIA| MEMBROS| MINHA
GALERIA| 1° Etapa Camp Paranaense de Arrancada-2003-—————-----------n—-———
pédginas 1 2 3 4 5 6 INTRODUCAO Como de costume, a primeira etapa do campeonato
paranaense de arrancada, realizado em Curitiba, foi um enorme sucesso. O publico
esteve presente durante os trés dias do evento (02 a 04 de maio), com maior
concentragdao no domingo. O espetdculo contou com mais de 130 pilotos inscritos.
Grande parte veio de fora do estado, demonstrando o interesse nacional pelo
evento. IMAGEM DO EVENTO NO DOMINGO A organizacdo do evento, realizada pela
Forgca Livre Motorsport, ¢é sem davida nenhuma a principal culpada por esse
sucesso. Boxes limpos e organizados, restaurantes dentro dos boxes, banheiros,
segurancgas, fiscais de pista, todo o suporte médico e gquaisquer outros dque
venham a ser necessario, estdo 14 disponiveis para todos. Os carros e pilotos
estdo cada vez mais profissionais, ndo excluindo o espaco para amadores
obviamente. A pista é um espetdculo a parte, inteira de concreto, com uma reta
de 980 metros é dividida em trés partes; alinhamento e aquecimento de pneus, a o

Figura 4.12 — Exemplos de um texto j4 tratado (livre de tags)

Naturalmente apareceram muitos hyperlinks para textos, pois cada pagina HTML pode
conter inimeros hyperlinks para outras paginas. Ao total houveram 407.758 hyperlinks para paginas
HTML e destes hyperlinks apenas 28.100 foram recuperados (piginas HTML recuperadas). E
considerado um hyperlink para texto quando estd presente em uma pagina HTML, dentro da tag A

no parametro HREF, como no exemplo a seguir:

<a href="http://www.pucpr.br/cursos/informatica/apresentaciao.html” />

ou entao:

<a href="apresenta¢ao.html” />

Todos os hyperlinks sdo traduzidos para a forma completa (protocolo + servidor/porta +
diretdrios, se tiver + nome da pagina) quando ndo estiver. No segundo caso do exemplo acima sio
colocados os elementos faltantes antes da armazenagem. Estes hyperlinks sao armazenados na base

de dados e ndo permitem duplicatas.
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Os 28.100 textos ndo puderam ser classificados integralmente, pois isto seria invidvel por
questdes de tempo e recurso. Assim, somente foram rotulados 5.169 textos, sendo distribuidos de

acordo com a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Distribui¢@o dos Textos Rotulados

Classe Quantidade
Automdveis 1.029
Pessoas 1.010
Animais domésticos 1.069
Motos 1.004
CD/DVD 1.057

Para que ndo fosse necessdrio rotular os 28.100 textos, o programa de rotulagem permitia
saltos aleatdrios entre as amostras de texto ndo rotuladas, permitindo que o nimero de amostras

rotuladas de cada classe ficasse distribuido de forma semelhante em relacdo a quantidade e

proveniente de qualquer posi¢éo entre os 28.100 textos coletados.

4.9. Conjunto Vinculado

Tanto as imagens como os textos foram rotulados de forma independente. Durante o
treinamento dos classificadores também existe esta independéncia, pois cada classificador usa
somente suas amostras sem verificar qualquer forma de vinculo entre imagens e textos. Porém,
conforme descrito no Capitulo 3, apds a fase do uso individual dos classificadores entra em acdo a
camada de decisdo, que utiliza informacdes dos dois classificadores a fim de determinar padrdes de
respostas destes classificadores que levam a uma taxa de classificacdo de imagens melhor quando
aplicado. Neste momento precisa-se ter um conjunto especial de informagdes que possa ser usado
durante a fase de treinamento desta camada e um conjunto de informagdes que possam ser

submetidos a todo o processo a fim de validar todo o experimento.

Este conjunto de informagdes é chamado de “conjunto vinculado”. Este nome di-se ao
relacionamento entre os textos com as imagens. Para efetuar um teste é necessario que uma imagem
(apenas uma, mesmo que a pagina tenha vérias imagens, pois o que se quer € classificar a imagem)
e o texto correspondente seja submetido a um processo de combinacdo e este apresente o resultado

final da classificacdo. A melhora € comprovada ao comparar a classificacdo final da combinacao
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com a classificagdo processada apenas no classificador de imagens baseado em redes neurais.
Portanto, vinculo ¢ a ligagdo que esta relacionada a responder a seguinte pergunta: “Qual € o texto

que existia na pagina de onde esta imagem foi encontrada?”.

Na base de dados deste trabalho existem diversos casos onde textos que foram rotulados nao
tiveram nenhuma imagem vélida correspondente, textos que contém muitas imagens e de diferentes
classes e de imagens que nao tem seu texto rotulado. Devido a estas diferencas, as amostras
“desvinculadas” foram usadas em procedimentos preliminares como treinamento e validagdo dos
classificadores individuais, reservando-se o conjunto vinculado para treinamento e testes da camada

de decisio.

Para o treinamento da camada de decisdo foi formado um conjunto vinculado que usou
amostras de imagens e textos que ja tiveram sido utilizados de forma individual nos passos
anteriores (para treinamento e validacdo da rede neural, por exemplo). Porém, como a camada de
decisdo trabalha com as saidas dos classificadores individuais, ndo existe o problema de influéncia,
pois a camada de decisao é treinada para encontrar padrdes de respostas, conforme serd detalhado
mais adiante. Para o conjunto de testes que fornece o resultado final deste trabalho, ndo existe
nenhuma amostra de imagem que foi usado em qualquer fase do treinamento. A composicao deste

conjunto vinculado est4 descrita na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Formacao dos conjuntos vinculados

Conjunto Quantidade de Amostras
Treinamento 712
Testes 821

4.10. Separacao dos Conjuntos e Formacao da Base de Dados

Todas as amostras desta base de dados foram distribuidas em diversos conjuntos de acordo
com suas necessidades de treinamento, validacio e testes, tomando-se cuidado para que nenhuma
amostra pertencente ao conjunto final de testes fosse utilizada durante qualquer treinamento ou

validag@o.

Para o classificador de imagens foram necessarios trés conjuntos de imagens para formar os
conjuntos de treinamento, de validagdo e de testes. O conjunto de treinamento foi submetido a rede
neural e os seus pesos ajustados a partir deste conjunto. O conjunto de validag¢do foi usado para

monitorar o grau de generalidade da rede e, quando esta foi considerada pronta, foi utilizado o
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conjunto de testes para avaliar o desempenho da rede neural. No classificador textual foi necessario
um conjunto de treinamento e um conjunto de teste apenas, ndo sendo necessario o conjunto de
validacdo. Tanto no classificador textual como no classificador de imagens o conjunto de
treinamento € o mais volumoso. Estes procedimentos estdo explicados em detalhes nos Capitulos 5
e 6 onde é apresentado o desenvolvimento de cada um dos classificadores. Neste trabalho quando
nos referimos aos conjuntos estamos nos referindo as amostras de um tipo (texto ou imagem) a que

parte do processamento se refere. Sao conjuntos: treinamento, validagao e teste.

Para que nao houvesse a possibilidade de alguns dos conjuntos apresentarem somente
amostras de origens similares, um programa de separa¢do dos conjuntos foi desenvolvido. Este
programa recebe como parametro a composicdo do conjunto e navega pelas amostras marcando o
conjunto a qual deve pertencer. O programa navegou por todas as amostras, ordenadamente,
marcando quais seriam pertencentes ao conjunto de treinamento, validacdo e teste, seguindo estes
parametros. No caso das imagens os parametros foram 3,1,1 que representa que as trés primeiras
amostras sdo do conjunto de treinamento, o préximo pertence ao conjunto de validacio e o préximo
pertence ao conjunto de teste. A seqiiéncia fica se repetindo, de forma que o sexto, sétimo e oitavo
elemento seja também pertencente ao conjunto de treinamento, 0 nono pertencente ao conjunto de

validacao e assim por diante até percorrer todas as amostras.

Todo o processo de formacao da base de dados funcionou em pequenas etapas. Enquanto um
conjunto de hyperlinks era explorado pelo “downloader”, um conjunto de imagens recém-baixadas
era submetido a pré-selecdo e em seguida rotulado. N@o poderiamos esperar acabar todo o
procedimento da formacao da base de dados para iniciar as outras partes do sistema. Assim, com o
processo de captura e rotulagem em andamento, uma parte das imagens foi separada para o
desenvolvimento do classificador de imagens. Este conjunto foi separado durante todo o

desenvolvimento da rede neural e apds estar finalizada, ela foi re-treinada com o conjunto de

treinamento inteiro.

Este trabalho de coleta de informacdes mostrou que € possivel formar uma base de imagens
a partir da Internet, porém € um longo e arduo trabalho, que deve dispor de ferramentas para pré-
selecdo para a viabilidade do processo. Uma escolha apurada dos enderecos iniciais também

colaborou muito para o sucesso desta parte do trabalho.



Capitulo 5

Classificacao de Imagens

Um dos estagios mais importantes para este trabalho estd na classificacdo de imagens. Esta
fase utiliza-se de imagens vindas da base de dados e submetidas a um processo de extracdo de
caracteristicas que analisa a imagem sob um determinado aspecto e gera alguns valores numéricos
que formam um vetor de caracteristicas. Este vetor denomina-se “vetor de caracteristicas”, e serd
utilizado para treinar, validar e testar os classificadores baseados em redes neurais. Estas redes
efetuam a classificacdo das imagens e os resultados obtidos demonstram a eficiéncia deste tipo de
classificacdo. Estas redes, além de apresentarem os resultados da classificacdo de imagens,
compdem a combinagdo de classificadores final. Os resultados obtidos na classificacdo de imagens
a partir da utilizacdo desta rede serd comparado, ao final, com os resultados obtidos a partir da
combinacdo de classificadores, verificando se o uso de informagdes contextuais é relevante para a

classificagao de imagens.

5.1. Escolha do Classificador de Imagens

Conforme descrito no Capitulo 2, existem diversas formas de realizar uma classificacio de
imagens. Neste trabalho foi escolhido um classificador do tipo neural por, principalmente, prover as
saidas em forma de probabilidades a posteriori do item apresentado a entrada da rede pertencer a
cada uma das classes pré-definidas. Com probabilidades sendo fornecidas na saida, a integragio
com outros classificadores para avaliagdo do contexto torna-se simplificado. Outro motivo da
escolha de redes neurais para a classificacdo de imagens € que as RNAs (Redes Neurais Artificiais)
sdo capazes de classificar, generalizar e aprender funcdes desconhecidas a partir de um conjunto de

exemplos [BITO0O].
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5.2. Extracao de Caracteristicas

O capitulo 2 abordou alguns principios da rede neural e de extracdo de caracteristicas. Para
cada imagem € necessdrio gerar um vetor de caracteristicas. A representatividade deste vetor de
caracteristicas é um ponto fundamental para que a rede neural funcione corretamente e de forma
eficiente. Muitas caracteristicas podem ser extraidas de imagens, e neste trabalho foram escolhidas
trés abordagens que sdo muito utilizadas em classificagdo de imagens [KHEO04]: formas, cores e

textura.

O vetor de caracteristicas deste trabalho apresenta um total de 120 dimensdes sendo 15 para
as caracteristicas baseadas em forma, 90 para as caracteristicas baseadas em cores e 15 para
caracteristicas baseadas em textura. A andlise das imagens e a extragdo de caracteristicas foram
executadas por trés programas criados para esta finalidade, denominados respectivamente:

“SimpleShape”, “ColorSimilar” e “TextureDetector” que serdo detalhados nos préximos topicos.

5.2.1 Areas das Imagens

Conforme descrito no Capitulo 2, geralmente em uma imagem, as dreas centrais sdo as mais
representativas € as mais externas normalmente representam cendrios ou outros itens menos
importantes. Neste trabalho adotou-se este conceito de separacdo de 4areas, e independente do
algoritmo que é usado para a extracdo das caracteristicas, € aplicada a separacdo de dreas das
imagens. O algoritmo de extracdo de caracteristica analisa separadamente cada uma das areas da
imagem e atribui um peso referente 4 drea em questio. Areas internas recebem pesos maiores
enquanto dreas externas recebem pesos menores. A definicio de areas das imagens foi feito
dividindo-se a imagem em trés dreas proporcionais ao tamanho total da imagem. Um exemplo desta

divisdo de dreas numa imagem pode ser vista na Figura 5.1.
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Figura 5.1. — Exemplo da separacdo de areas numa imagem

Nesta imagem pode-se verificar que existem trés dreas distintas. A drea central ¢
considerada mais representativa, e a mais externa menos representativa. [sto ocorre porque a drea
préxima a borda faz parte do cendrio de fundo e normalmente procura-se centralizar o alvo durante
uma fotografia. Assim, a drea central conterd o maior peso durante os calculos para os valores que

irdo compor o vetor de caracteristicas.

5.2.2 Transformacio para Niveis de Cinza

Das trés caracteristicas utilizadas para compor o vetor de caracteristicas, apenas a
caracteristica baseada de cores necessita da correta representacdo das cores na imagem, as outras
duas caracteristicas utilizam a transformagdo da imagem para niveis de cinza, pois analisam formas
geométricas e padrdes. Para estas duas caracteristicas ¢ importante transformar a imagem de trés

canais (RGB) em um tnico canal, ou em uma imagem em niveis de cinza.

Neste trabalho, este procedimento ¢é feito com a simples soma dos niveis de cores dos pixels
que representam as cores: vermelho, azul e verde (byte 1, 2 e 3). A Figura 5.2 apresenta um

exemplo dos valores de um pixel numa imagem alvo.
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Figura 5.2. — Exemplo da representacdo de um pixel da imagem

Para transformar a imagem colorida em uma imagem em tons de cinza foi aplicado a

férmula apresentada abaixo, que foi descrita em [GONOO]:

_ R, y)+G(x, y) + B(x, y)

Cx,y) 3

5.1

onde x e y indicam as coordenadas da imagem. C representa a imagem de saida em tons de cinza. R,

G e B representam os canais de cores, respectivamente: Red, Green e Blue.

No exemplo da Figura 5.2, temos um pixel com valores RGB 128, 15 e 15 respectivamente,
o que daria 128+15+15 = 158/3 = 53 (com o devido arredondamento). Caso exista informagdo no
canal alpha, este é ignorado. Este calculo € feito para todos os pixels da imagem, gerando uma nova

imagem em niveis de cinza.

5.3. Caracteristicas Baseadas em Formas

Esta caracteristica preocupa-se em extrair informagdes baseadas em formas geométricas
simples que podem ser representadas em matrizes de 9x9 pixels. Este tipo de matriz aplicada a
imagens também sdao chamadas de mascaras [GONOO]. No Capitulo 2 foram apresentados vérios
algoritmos que trabalham com este tipo de mdscara. Neste trabalho utilizaram-se mdscaras para
tratar a imagem alvo e para contar quantas formas pré-definidas existem em cada area da imagem

alvo.

O processo inteiro de extracdo desta caracteristica consiste de varios passos. Primeiramente

7

uma imagem ¢é selecionada da base de dados e submetida aos algoritmos de extracdo de

caracteristica. Para este algoritmo considere a imagem de exemplo apresentada na Figura 5.3.
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B crayscale. TSI

Figura 5.3. — Imagens de exemplo para a extragdo de caracteristicas baseado em formas

A imagem original encontra-se a esquerda da Figura 5.3. Esta imagem ¢é transformada em
niveis de cinza e dividida em areas conforme descrito nas secdes iniciais deste Capitulo. O passo
seguinte é a execucdo um algoritmo de deteccdo de bordas. Este algoritmo funciona com a
aplicacdo de mdascaras na imagem como filtros. As duas mascaras representadas nas Tabelas 5.1 e
5.2 foram aplicadas separadamente sob a imagem original. Estas mdscaras foram retiradas de

trabalhos realizados em [GONOO].

Tabela 5.1 e 5.2 — Mdscaras aplicadas as imagens para deteccdo de bordas

1 ) 1 -1 0 1
1 2 1 -1 0 1

Estas mdscaras s@o utilizadas juntamente com algoritmos de deteccao de descontinuidades e
detectam linhas horizontais (5.1) e verticais (5.2), gerando novas imagens através da aplicacdo da
Equagao 5.2 [GONOO]:

9
R=w iz, +w,z, +..+ w,2, =2w,z (5.2)

%1 11%) w3

Wy Wws We

wr wsg W9
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onde R € o resultado da operagdo, sendo atribuido ao pixel em questio, que coincide com a posi¢ao
ws. Os pontos wj, wy,...,Wg representam posicionamentos relativos ao ponto central (ws). Por
exemplo, o ponto w; representa um pixel acima do pixel em questdo. A posicido we representa um
pixel a direita, a posi¢cdo wy representa um pixel a esquerda, a posicdo wg representa um pixel

abaixo, e assim sucessivamente.

Este cédlculo € feito para as duas maéscaras indicadas, gerando duas novas imagens com

linhas horizontais e verticais detectadas. Nestas duas imagens também ¢é feito o seguinte calculo:

0 se f(x,y)<127

8(x.y)= {255 se f(x,y)>127 (5-3)

Na Equacido 5.3, g(x,y) indicam as imagens de saida, f(x,y) indicam as imagens de entrada,
ou seja, as imagem processadas pelas mdscaras, conforme a Equacdo 5.2. Os valores 0 e 255
representam as cores preto e branco. A partir deste cdlculo t€ém-se duas imagens com as bordas
detectadas compondo-se apenas por pontos de nivel minimo (cor preta) ou nivel maximo (cor
branca). Uma das imagens representa linhas verticais e a outra imagem apresenta linhas horizontais.
O préximo passo € unir estas duas imagens em uma unica imagem através de um calculo como uma

operagdo légica “ou” (OR), conforme a Equagdo 5.4.
G=G'uG” (54)

onde G indica a imagem de saida, G’indica a imagem de entrada com uma das imagens processadas
pelo céalculo 5.3 (usando mascara para linhas horizontais). G’’ indica a outra imagem também

processada pelo célculo anterior (usando mascara para linhas verticais) e:

glx,y)= {falso(O) se f(x,y)=0A f'(x,y)=0 55)

verdadeiro(255) outros casos

onde x e y indicam as coordenadas da imagem. g(x,y) representa a imagem de saida com as bordas
detectadas. f{x,y) representa uma das imagens de entrada e f’(x,y) representa a outra imagem de
entrada. Para cada pixel analisado, serd atribuido o valor 0 ou 255. Somente serd atribuido o valor 0

no caso de nenhuma das imagens apresentar um ponto com valor 255. O valor 255 € atribuido
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somente para que a imagem possa ser visualizada em uma interface visual (255=cor branca). Para

efeitos de calculo é considerado somente os valores O e 1.

Através deste célculo, as duas imagens sdo unidas gerando uma nova imagem composta pela
unido das imagens anteriores a Equagdo 5.5. Esta imagem apresenta apenas pontos brancos e pretos

representando as bordas detectadas (linhas verticais e horizontais), como ilustra a Figura 5.4.

_iojx

Figura 5.4 — Imagem gerada com o célculo 5.5 (bordas detectadas)

O préximo passo deste algoritmo de extracdo de caracteristicas baseados em formas
geométricas € definir as formas que se quer contar e entdo verificar se a imagem alvo contém as
formas. As formas definidas para este algoritmo devem ser pequenas retas ou pontos que podem ser

colocadas em matrizes 9x9. Estas matrizes sdo apresentadas na Tabela 5.3 [GONOO].

Tabela 5.3 — Matrizes 9x9 com formas a serem pesquisadas

-1 -1 | -1 -1 -1 | -1 2 | -1 -1
-1 8 | -1 2 2 2 -1 2 | -1
-1 -1 | -1 -1 -1 | -1 -1 | -1 2
-1 2 | -1 -1 | -1 2
-1 2 ] -1 -1 2 | -1
-1 2 ] -1 2 | -1 -1
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Estas matrizes sdo usadas para a deteccdo de pequenas linhas ou pontos na imagem alvo.
Esta matriz é processada em todos os pontos da imagem e € considerado “encontrado” quando o

célculo resultar zero, conforme a Equagdo 5.6.

9
R=wz, +wyz, +..+ wyz, =Zw[zi

pr (5.6)
Se R=0 entdo "encontrado"
Wi 11%) w3
Wy Ws We
w7 wg Wo

onde R € o resultado da operacao, somente é considerado o status “encontrado” quando o resultado
do calculo for 0. Os pontos wj, w»,...,wg representam posicionamentos relativos ao ponto central
(ws). Por exemplo, o ponto w, representa um pixel acima do pixel em questdo. A posicdo we
representa um pixel a direita, a posicdo wy representa um pixel a esquerda, a posicdo wg representa
um pixel abaixo, e assim sucessivamente. O valor de cada pixel somente pode ser 0 ou 1 (1 = 255,
cor branca) e o valor € multiplicado de acordo com o posicionamento e a mascara em questdo. Os

valores s@o multiplicados e em caso de resultar em O € considerado “encontrado”.

Cada matriz € processada de acordo com a Equagdo 5.6 na imagem alvo com as bordas
detectadas. As formas sdo entdo contadas de acordo com a drea em que se encontra, sendo que
informacdes sobre posicionamento nao sdao consideradas A Figura 5.5. apresenta exemplos deste
célculo, identificando as regides onde as formas foram encontradas. Para o algoritmo o importante é

apenas o nimero de ocorréncias em cada area.

Para a imagem alvo, sdo processadas as cinco formas em trés dreas, totalizando 15 valores.
Estes valores passam por um processo denominado “verificacdo de capacidade”. Este processo tem
o objetivo de normalizar a contagem, pois como se trabalha com imagens de diferentes tamanhos e
as matrizes das formas sdo de tamanho fixo (9x9), a contagem a saida pode ser prejudicada em
imagens de tamanho pequeno quando comparado a imagens grandes. Esta verificacdo consiste em
medir a drea da imagem para verificar a capacidade e entdo determinar o indice de ocupacao, de

acordo com a Equacdo 5.7.
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1= w100 (5.7)
Nt

onde Nf é o nimero de formas encontradas e Nt € o niimero de formas que a area pode comportar. O
resultado € o indice de ocupacgdo (% de ocupagdo) que é entdo atribuido o peso de acordo com a

drea e entdo € normalizado. A saida gerada para o exemplo em questdo, estd ilustrada na Figura 5.6.

iy 0

Figura 5.5 — Imagens geradas a partir de identificacdo de formas na imagem



. =10l x|
Resultado SimpleShape Capacidade % Com Peso Hormalizado
Area 0 - Point: Joa 5208 h.875576036866350  35.25345622110816  0.17133258678611424
Area 0 - Vertical: 90 5208 1.728110599078341  10.368663594470046 0.0503919372900336
Area 0 - Horizontal: 207 5208 3.9746543F70880184  23.847926267281103 0.11590145576707726
Area 0 - +45: 139 5208 2.6689708141321042  16.013824884702626 0.07782754759238522
Area 0 - -45: 130 5208 2.49615975422427 14.976958525345621 0.07278835386338187
Area 1 - Point: 1193 15624 F635688684075781  30.542754736303124  0.14843847206669156
Area 1 - Vertical: 515 15624 3.29621095750128 13.18484383000512  0.06407863630707976
Area 1 - Horizontal: 651 15624 4 166666666666667  16.666666666666668 0.08100037327360957
Area 1 - +15: 630 15624 4.032258064516129 16.120032258064516 0.0783874580067 1894
Area 1 - -45: 611 15624 39106502816180235 15.642601126472094 0.0760233918128655
Area 2 - Point: 080 26040 3.7980030721966207 3.7980030721966207 0.01845837999253453
Area 2 - Vertical: 461 26040 1.7703533026113671 1.7703533026113671 0.008603956700261293
Area 2 - Horizontal: 77 26040 2.7534562211981566 2.7534562211981566 0.013381858902575589
Area 2 - +15: 618 26040 2.3732718804009217  2.3732718894000217  0.011534154535274357
Area 2 - -45: 635 26040 2.4385560675883258 2.4385500675883258 0.011851437103396792
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Figura 5.6 — Resultados gerados

Ap6s a obtengdo do percentual ocupado (coluna 5) s@o calculados pesos para indicar a area
mais relevante (drea 0 — regido mais interna da imagem) e entdo normalizado (dltima coluna da
Figura 5.6). Este resultado € entdo inserido no vetor de caracteristicas, ocupando as 15 primeiras

posicdes.

5.4. Caracteristicas Baseadas em Cores

As cores sdo caracteristicas importantes para o processo de classificacdo. Muitos trabalhos
estdo baseados unicamente nesta caracteristica [KHEO4], [SHIO2] ou utilizam caracteristicas de
cores em conjunto com outras caracteristicas [JAI95]. Sem levar em consideracdo o formato das
imagens, as cores podem determinar semelhancas entre imagens, pois ao analisar a variacdo de
cores vamos encontrar cores planas, com pouca variacdo nos veiculos, cores muitas vezes fortes.
Letreiros graficos sdo bastante evidentes quando se analisa cores, estes letreiros podem compor
capas de CDs ou DVDs. As pessoas apresentam tons de peles diversos e poucas vezes estes tons de
cores sdo encontrados em veiculos e motos. Animais também podem possuir algumas cores

distintas, sendo interessante e relevante o uso desta caracteristica neste classificador de imagens.

Neste processo de extracdo de caracteristicas, a imagem ndo € transformada para niveis de
cinza, como na caracteristica baseada em formas, mas necessita de algo mais representativo do que
o formato RGB, pois de acordo com os trabalhos [SHIO2],[GONOO] os canais RGB representam
apenas o uso de cada canal em cada pixel, portanto € dificil extrair relacdes deste tipo de
informacdo. Para que tenhamos informagdes relevantes a respeito do relacionamento das cores na
imagem alvo, convertemos a imagem para o formato HSI. Um esquema de conversao é apresentado

na Figura 5.7.
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Figura 5.7 — Representacdo do esquema HSI comparado ao RGB

Desta forma, a figura originalmente no formato RGB é convertida para o formado HSI de
onde sdo extraidos trés histogramas com variagdes entre O e 1 (ao contrdrio do RGB que varia de 0
a 255 por canal), sendo valores de ponto flutuante para cada um dos canais (H, S e I). Para
compatibilizar estes valores com o restante do processo, ¢ feito um truncamento de trés casas
decimais seguidas de uma multiplicacdo para tornar um nimero inteiro que passa a variar entre 0 a
99 (100 posi¢des). Um exemplo do histograma gerado é apresentado na Figura 5.8. Neste exemplo

nao houve divisdo por areas.

& Prkalva Rotulator - YIEW o =]
_ -0l YIS -ox| EHENTTESS o

Figura 5.8 — Exemplo do Histograma HSI (100 posicdes por canal)

Em seguida € feita uma reducdo para que cada canal comporte até dez variacdes, uma
variagdo por dezena. Este procedimento € realizado para que haja uma reducdo em relacdo a
quantidade de entradas para a rede neural. Se considerarmos todos os cem niveis para cada canal,
esta caracteristica serd representada por 900 posi¢des no vetor de caracteristicas (considerando as
dreas da imagem). Para realizar a reducdo, cada histograma agrupa seus valores a cada dez posi¢des,
sendo que valores de 0 a 9 ficardo na posicdo 0, valores de 10 a 19 na posi¢do 1 e assim por diante.

Os valores agrupados sdo simplesmente somados, resultando de um valor inteiro.
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Os valores de cada histograma, seguidos de agrupamentos, sdo realizados em cada 4rea da
imagem alvo. Em seguida sdo atribuidos pesos de acordo com a drea da imagem. Histogramas
gerados a partir da 4rea central da imagem recebem um peso maior. Este valor € normalizado antes

de compor o vetor de caracteristicas.

Para o célculo de posi¢cdes no vetor de caracteristicas sdo considerados os seguintes termos:
trés canais (H, S e V), trés dreas por canal e dez variacdes por valor no canal. A ocupacio no vetor

de caracteristicas segue o seguinte calculo:
VT = Areas * Canais * Niveis =3 *3%10=90 (5.8)

onde VT representa o vetor de caracteristicas. Areas foi explicado no inicio deste Capitulo (Se¢do

5.2.1), Canais e Niveis foram explicados neste tépico.

Com todos os valores calculados o resultado € entdo normalizado ficando entre O e 1 (ponto
flutuante). A caracteristica baseada em cores descrita neste topico ocupa 90 posicdes no vetor de

caracteristica que € submetido a rede neural. A posi¢ado inicia na 16° e termina na posi¢ao 105°.

5.5. Caracteristicas Baseadas em Texturas

A 1ltima caracteristica baseia-se na textura da imagem. A textura torna-se importante devido
a representatividade que pode oferecer para distinguir as classes existentes. Automodveis tém dreas
lisas, animais domésticos tem o corpo com uma textura que segue determinado padrdo no caso de
pélos. Esta caracteristica baseia-se em indicadores para obter padrdes de textura que podem auxiliar

na representacdo da imagem e melhoria no desempenho do classificador.

Sdo efetuadas andlises na imagem para obter-se o resultado de alguns indicadores
estatisticos que sao, entdo, calculados e normalizados para a obtencdo do valor final que compde o
vetor de caracteristicas. Estes indicadores foram baseados no trabalho de [GONOO], onde a

abordagem estatistica foi utilizada através de descritores locais.

Inicialmente a imagem € convertida para escalas de cinza, conforme ja explicado
anteriormente. Em seguida € extraido um histograma com 256 niveis de cinza da imagem alvo e
entdo gerada uma matriz de descricdo desta imagem a partir de um determinado operador. Este
operador é uma mdscara que € utilizada para calcular uma relagcao de niveis de cinza e posi¢cdes da

imagem em questdo. A mdscara utilizada neste processamento € apresentada na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Mascara usada para o cilculo na geracio da matriz

Esta méscara € usada como operador de posi¢do sendo sobreposta em todas as posi¢cdes da
imagem alvo procurando por combinagdes onde a posi¢do da mdscara indicada por “C” (centro)
seja de um determinado nivel de cinza (que pode variar entre 0 e 255), e as casas indicadas por “1”
sejam de outro nivel de cinza. Obrigatoriamente todas as posi¢des marcadas com “1” devem ter o

mesmo nivel de cinza, as posicdes marcadas com “0” podem ter qualquer valor.

O tamanho da matriz de descri¢do € dado pela quantidade de niveis de cinza, sendo uma
imagem com 255 niveis de cinza apresentara 255 linhas e 255 colunas, que serdo representadas
pelos niveis de cinza da posi¢do central da mascara e niveis de cinza representados na posigcdo “1”
da méscara, respectivamente. Note que quando as posi¢des centrais e posicdes “1” da mdscara sdo
ocupadas pelo mesmo nivel de cinza, o posicionamento na matriz de descricdo € a diagonal
principal. A Figura 5.10 exemplifica a geragdo da matriz de descricdo das posi¢des dos niveis de

cinza. Neste exemplo consideramos uma imagem com apenas trés niveis de cinza (0, 1 e 2) para

efeitos de simplicidade.

0(0j0|1]0
O(1]1]0]2 1 {2 |3
1y1(2}2/0 31210
110202 210 |1
020210

Figura 5.10 — Exemplo da geracdo da matriz de descricdo (a direita). A imagem exemplo é

representada pela matriz a esquerda

Para gerar a matriz de descricdo da Figura 5.10 (a direita) foram feitos os seguintes

procedimentos: na posicdo a;; da matriz de descricao foram contados quantos pontos de nivel “0”
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(representando a linha na matriz) que continham pontos de nivel “0” (representados pela coluna) no
pixel abaixo e no pixel a direita (representados pela mascara da figura 5.9). Na posicdo aj, foram
contados quantos pontos de nivel “0” que continham pixels de nivel “1” abaixo e a direita. Para a
posicdo a3 o processo € o mesmo, porém refere-se a contagem de pontos de nivel “0” que
continham pixels de nivel “2” abaixo e a direita. A posi¢do a,; usa a mesma regra, porém com nivel
de cinza “1” para o ponto central (C da figura 5.9) e nivel de cinza “0” para as posi¢des marcadas

com o nivel “1”. O restante da matriz segue a mesma légica, alterando-se os niveis de acordo com

as posicoes da matriz.

Devido a algumas limitagdes e representatividade, os niveis de cinza foram reduzidos a 10
posicdes. Durante o processamento da mascara sdo considerados como tendo o mesmo valor os
niveis que variam entre 0 e 24, sendo atribuido o nivel “0” neste caso. Para os niveis entre 25 e 49 é
atribuido o valor “1” e assim por diante, perfazendo um total de 10 posi¢des. A matriz de descri¢do
ficou com um tamanho de 10 linhas e 10 colunas (representando os dez niveis de cinza). A matriz
da imagem alvo com os tons de cinza ja convertidos para os dez niveis é processada da mesma
forma exemplificada na Figura 5.10, gerando a matriz de descricio com dez niveis (10x10). O
proximo passo foi normalizar esta matriz, somando-se todos os valores da matriz e dividindo cada
célula pelo total da soma. Todas as células da matriz ficaram com valores entre 0 e 1 (ponto
flutuante). Para o exemplo em questdo a Figura 5.11 apresenta a matriz de descricdo normalizada,

apresentada no exemplo anterior.

11213 1/14 | 2/14 | 3/14 0,07 |1 0,14 | 0,21

31210 3/14 1 2/14| O 02110,14| O

2101 2/14| 0 |1/14 0,14 0 0,07
ajitast...+ta = 14

Figura 5.11 — Matriz de descricdo normalizada (Matriz de co-ocorréncia)

Resumidamente, a imagem ¢€ transformada em tons de cinza e reduzida para dez tonalidades
diferentes. Com um operador de posicdo é gerada uma matriz de descricdo com dez linhas e dez
colunas, onde na diagonal principal estdo ocorréncias de mesmo nivel de cinza para o operador
aplicado. Esta matriz entdo é normalizada, passando a conter valores entre 0 e 1 de ponto flutuante.
Esta matriz € entdo denominada matriz de co-ocorréncia. O proximo passo € utilizar os descritores

escolhidos para este problema, calculando-os de acordo com a planilha. Estes descritores estdo
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apresentados nas Equacdes 5.9 a 5.14 [GONOO].

max(c; ) (5.9)

onde, ¢, representa a matriz de co-ocorréncia. i e j indicam a linha e coluna da matriz,

respectivamente. Este descritor € denominado probabilidade mdxima e fornece uma indicacdo da

resposta mais forte.

22 = Dey (5.10)

onde, c; representa a matriz de co-ocorréncia. i e j indicam a linha e coluna da matriz,

respectivamente. k representa uma constante. Este descritor € denominado momento de diferenca de
elementos de ordem k. Este descritor possui valor baixo quando os valores altos da matriz de co-

ocorréncia estiverem proximos a diagonal principal.
. Nk . .
ZZCJ /(i — j) i# ] (5.11)
i

onde, c; representa a matriz de co-ocorréncia. i e j indicam a linha e coluna da matriz,

respectivamente. k representa uma constante. Este descritor é denominado momento inverso de

diferenca de elementos de ordem k. Este descritor € o oposto do anterior (5.10).
3 3¢, log ¢, (5.12)
i

onde, ¢, representa a matriz de co-ocorréncia. i e j indicam a linha e coluna da matriz,

respectivamente. Este descritor é denominado entropia e ¢ uma medida de aleatoriedade.
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->>c; (5.12)

onde, ¢, representa a matriz de co-ocorréncia. i e j indicam a linha e coluna da matriz,

respectivamente. Este descritor € denominado uniformidade e tem o efeito oposto ao anterior (5.11).

S@o geradas trés matrizes como descrito anteriormente, sendo uma para cada drea. Os
descritores sdo calculados e a saida € um valor que recebe um peso de acordo com a drea que esta.
Ao final os valores sdo normalizados. Os cincos descritores extraidos de trés dreas totalizam quinze

posicdes no vetor de caracteristicas, que vao da posicdo 106 até a posi¢do 119

Esta caracteristica € a tiltima a ser utilizada no classificador de imagens. Assim, o vetor final
€ a concatenacdo dos valores das trés caracteristicas descritas, formando assim um vetor 120-
dimensional. Para cada imagem devem ser processados todos os extratores de caracteristicas e

gerado o vetor que &, entdo, submetido para a rede neural.

5.6. Classificador Baseado em Redes Neurais

Ap6s a extracdo de caracteristicas das imagens, os vetores de caracteristicas sao submetidos
a rede neural onde a rede, previamente treinada, ird processar estes valores de entrada e indicara as
probabilidades a posteriori daquela imagem pertencer a cada uma das cinco classes pré-definidas.

Para gerar e treinar a rede neural foi utilizado o simulador SNNS [SNNO3].

A rede neural utilizada € do tipo perceptron multicamadas (ou MLP MultLayer Perceptron)
formada de trés camadas: entrada, camada escondida e a camada de saida. A rede € inteiramente
conectada, ou seja, todos os neurdnios de uma camada estdo ligados a todos os neurdnios da

camada seguinte, como apresentado na Figura 5.12.
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Figura 5.12 — Arquitetura de uma rede neural to tipo MLP

A camada de entrada € composta de 120 neurOnios, abrangendo o vetor com os trés
conjuntos de caracteristicas descritas nas se¢des anteriores. A tltima camada tem cinco neuronios,
representando cada uma das classes, sendo respectivamente: automéveis, pessoas, animais
domésticos, motos e CD/DVDs. Para determinar a quantidade de neurdnios na camada escondida
foi utilizado um cdlculo heuristico considerando a média do nimero de neur6nios na entrada e

saida, conforme a Equagdo 5.13:

LI+ LO
2

LH (5.13)

onde LH indica o nimero de neurdnios que a camada escondida (Layer Hidden) deve ter, LI =
quantidade de neurdnios na camada de entrada (Layer Input) e LO = nimero de neur6nios na
camada de saida (Layer output). Este cdlculo foi baseado na observacdo de outros trabalhos que

usam rede neural [MIC94], [MIT97], [KOVO02].

Cada ligagc@o entre neurOnios contém um peso associado. Este peso é multiplicado pelo
valor do neurdnio anterior a qual esta ligado, em seguida todos os valores calculados sdo somados e
entdo submetidos para uma funcdo de ativagdo. A Figura 5.13 apresenta um exemplo deste

esquema.
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a{z) is the sigmoid function
1
1+e=

Figura 5.13 — Célculo que ocorre dentro de um neurdnio da rede neural

5.6.1. Treinamento da Rede Neural

Os trabalhos de criagdo e treinamento da rede foram feitos em duas partes: testes gerais da
rede e finalizacdo da rede. Esta divisdo ocorreu porque a base de dados estava em processo de
formac@o, e nfo seria possivel esperar o encerramento deste processo de coleta de informacdes para
iniciar o desenvolvimento dos classificadores. Desta forma, inicialmente foi coletada uma pequena
amostra de imagens e com ela foram desenvolvidos os extratores de caracteristicas e a rede neural,
testando-se cada uma das caracteristicas isoladamente. Assim foram criadas trés redes neurais, uma
para cada caracteristica. Ao final foi gerada uma rede Unica contemplando todo o vetor de

caracteristicas, conforme descrito no tépico anterior.

Nesta fase, uma parte da base de imagens foi separada para ser utilizada em testes
posteriores da rede. Trés conjuntos de imagens foram criados, onde 1.525 amostras formaram o
conjunto de treinamento, 325 amostras formaram o conjunto de validacdo e 325 amostras formaram
o conjunto de testes. Nenhuma imagem foi repetida entre estes trés conjuntos. Este procedimento
foi feito em duas etapas: resultados usando caracteristicas individuais e resultados com todas as

caracteristicas.

Na primeira etapa foram gerados os trés conjuntos de caracteristicas para cada uma das trés
caracteristicas, formando ao todo nove conjuntos contendo as caracteristicas ja extraidas. Para cada
uma delas serd apresentado o griafico de erro médio quadratico (MSE) gerado pelo simulador

SNNS, uma matriz de confusdo e uma tabela expondo os resultados da classificacao.
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5.6.2. Caracteristicas Baseadas em Formas

Para as caracteristicas baseadas em formas foi inicialmente realizado um treinamento de
30.000 ciclos, onde se pdde verificar uma estabilidade a partir do milésimo ciclo, com uma minima
melhora até o ciclo 10.000. A rede foi reinicializada e re-treinada com 10.000 ciclos. A evolugdo do
erro médio quadratico pode ser visto na Figura 5.14. Nesta figura, a linha inferior representa o erro
sobre o conjunto de treinamento e a superior representa o erro sobre o conjunto de validacdo. O
conjunto de testes é usado somente para geracdo da matriz de confusdo. Esta rede foi configurada

com 15 neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada escondida e 5 neurdnios de saida.

-
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Figura 5.14 — Evolucido do erro médio quadratico da caracteristica baseada em formas sobre os

conjuntos de treinamento e validagcdo, em fungdo do niimero de ciclos de treinamento.

Com a rede treinada, foi entdo utilizado o conjunto de testes para avaliar a performance.
Cada imagem representada pelo vetor de caracteristica do conjunto de testes foi processada na rede
treinada e as saidas foram obtidas. A saida da rede que apresentava a maior probabilidade a
posteriori, era considerada a classe reconhecida pela rede (winner take all). Os resultados obtidos

sobre o conjunto de testes na forma de uma matriz de confusao sao apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4. Matriz de confusdo da caracteristica baseada em formas

Classes Automéveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automdveis 33 9 17 2 4
Pessoas 1 55 2 2 5
Animais 7 13 24 10 11
Motos 5 2 14 38 6
CD/DVD 6 9 6 4 40
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A partir desta tabela € possivel observar alguns resultados interessantes. A classe que obteve
melhor classificacdo foi a classe de “pessoas” e a pior foi a classe “animais”. A maior confusio
ocorreu na classe “automéveis”, onde uma grande quantidade de imagens desta classe acabou sendo
classificada como “animais domésticos”. A Tabela 5.5 apresenta as taxas de classificagdo correta

das imagens para cada classe individualmente e total.

Tabela 5.5. Resultados obtidos com caracteristicas baseados em formas

Classe Acertos Erros Total Taxa de Acerto (%)
Automoéveis 33 32 65 50,77
Pessoas 55 10 65 84,62
Animais 24 41 65 36,92
Motos 38 27 65 58,46
CD/DVD 40 25 65 61,54
Total 190 135 325 58,46

5.6.3. Caracteristicas Baseadas em Cores

As caracteristicas baseadas em cores ocupam a maior parte do vetor de caracteristicas, ao
todo 90 posi¢des. Os mesmos conjuntos de imagens utilizados para o treinamento da caracteristica
anterior foram submetidos ao procedimento de extragcdo e, entdo, ao treinamento desta nova rede
neural. Inicialmente o treinamento desenvolveu-se em 10.000 ciclos e encontrou-se o melhor
resultado (erro no treinamento versus generalizagdo) proximo a 4.000 ciclos. Da mesma forma que
na anterior, a rede foi reiniciada e re-treinada em 4.000 ciclos. A Figura 5.15 apresenta a evolucao
do erro médio quadratico sobre os conjuntos de treinamento e validacdo. Esta rede foi configurada
para 90 neurdnios na camada de entrada, 46 neurénios na camada escondida e 5 neur6nios para a

camada de saida.
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Figura 5.15 — Evolugdo do erro médio quadratico da caracteristica baseada em cores sobre os
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conjuntos de treinamento e validag@o, em fun¢@o do nimero de ciclos de treinamento
Apesar de o erro médio quadratico assumir valores muito elevados, no final do experimento

todas as caracteristicas sdo usadas juntas, e cada uma delas colabora para a correta classificagdo. A

matriz de confusdo obtida a partir do conjunto de testes € apresentada na Tabela 5.6.

Tabela 5.6. Matriz de confusdo para caracteristica baseada em cores

Classes Automdveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automdveis 53 0 2 3 7
Pessoas 17 27 2 6 12
Animais 19 24 4 12 6
Motos 26 2 3 29 5
CD/DVD 17 14 1 4 29

A Tabela 5.7 apresenta os resultados sobre o conjunto de testes. Pode-se notar que os
resultados sdo inferiores aos obtidos com as caracteristicas de forma, porém os acertos ocorrem em
classes diferentes da primeira caracteristica, prevendo-se assim um ganho ao unir as duas

caracteristicas, conforme veremos nas secdes seguintes.

Tabela 5.7. Resultados obtidos com caracteristicas baseados em cores

Classe Acertos Erros Total % de acerto
Automoveis 52 13 65 80,00
Pessoas 27 38 65 41,54
Animais 4 61 65 06,15
Motos 29 36 65 44,62
CD/DVD 29 36 65 44,62
Total 141 184 325 43,38

5.6.4. Caracteristicas Baseadas em Texturas

Neste conjunto de caracteristicas houve, a exemplo das anteriores, treinamento inicial em
10.000 ciclos e, entdo, foi determinado o melhor nimero de ciclos. Neste caso foram 4.500 ciclos.
A rede foi entdo re-treinada e a evolugdo do erro médio quadrético pode ser visto na Figura 5.16.
Esta rede foi configurada com 15 neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada escondida e 5

neurdnios de saida.
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Figura 5.16 - Evolucdo do erro médio quadratico da caracteristica baseada em texturas sobre

os conjuntos de treinamento e validagdo, em fungdo do ndmero de ciclos de treinamento

Em questdes de processamento das caracteristicas separadamente, esta caracteristica
forneceu o pior desempenho, porém com a unido das caracteristicas esperamos um ganho real. A
matriz de confusdo para caracteristica € apresentada na Tabela 5.8 e os resultados sobre o conjunto

de testes s@o apresentados na Tabela 5.9.

Tabela 5.8. Matriz de confusdo para as caracteristicas baseadas em textura

Classes Automdveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automodveis 11 11 5 8 30
Pessoas 18 13 7 11 16
Animais 10 8 11 29 7
Motos 20 3 14 25 3
CD/DVD 6 17 11 7 24

Tabela 5.9. Resultados obtidos com caracteristicas baseados em texturas

Classe Acertos Erros Total % de acerto
Automoveis 11 54 65 16,92
Pessoas 13 52 65 20,00
Animais 11 54 65 16,92
Motos 25 40 65 38,46
CD/DVD 24 41 65 36,92
Total 84 241 325 25,85
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5.6.5. Agrupamento das Caracteristicas: Forma, Cor e Textura

Unificando todas as caracteristicas, obtivemos um total de 120 elementos no vetor de
caracteristicas, e a rede foi gerada como descrito nas se¢des anteriores. A evolucdo do erro médio

quadrético até 8.000 ciclos € apresentada na Figura 5.17.
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Figura 5.17 — Evolu¢do do erro médio quadritico da caracteristica baseada em todas as
caracteristicas juntas (formas, cores e texturas) sobre os conjuntos de treinamento e validacdo, em

funcdo do nimero de ciclos de treinamento (8.000 épocas)

Como o erro sobre o conjunto de validagdo comecou a aumentar a partir do 500° ciclo de
treinamento provocando a perda da capacidade de generalizagdo, o treinamento foi refeito até 500

ciclos. O resultado € apresentado na Figura 5.18.
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Figura 5.18 — Evolu¢do do erro médio quadritico da caracteristica baseada em todas as
caracteristicas juntas (formas, cores e texturas) sobre os conjuntos de treinamento e validagcdo, em

funcdo do nimero de ciclos de treinamento (500 ciclos)
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A matriz de confusdo obtida a partir do conjunto de testes para esta rede é apresentada na
Tabela 5.10, enquanto a Tabela 5.11 apresenta as taxas de classificacdo correta para cada classe e

total.

Tabela 5.10. Matriz de confusdo da classifica¢do da rede completa

Classes Automdveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automdveis 32 5 5 2 6
Pessoas 6 32 3 2 7
Animais 12 6 29 2 1
Motos 4 3 18 24 1
CD/DVD 4 6 5 3 32

Tabela 5.11 — Tabela de resultados da classificacdo da rede completa

Classe Acertos Erros Total % de acerto
Automéveis 32 18 50 64,00
Pessoas 32 18 50 64,00
Animais 29 21 50 58,00
Motos 24 26 50 48,00
CD/DVD 32 18 50 64,00
Total 149 101 250 59,60

A proxima fase € a geracdo da rede neural com uma estrutura igual, porém os conjuntos de

treinamento, validacdo e testes sdo compostos de mais exemplos.

5.7. Resultados Finais da Rede Neural

Depois de concluido a extracdo de caracteristicas e a construcdo da rede neural foi
necessdrio efetuar o treinamento e teste da rede. A rede foi testada com um conjunto reduzido de
amostras de imagens, que serviram para testes individuais, como testes da representatividade das
caracteristicas e configuragdes da rede. Neste tépico é detalhado o treinamento da rede com todas as

amostras oficiais de treinamento, validagdo e testes.

A base de dados apresentou diferencas entre os nimeros de amostra para cada classe,
disponiveis para treinamento da rede neural, conforme pode ser visto na Figura 5.11. Isto levantou a

seguinte questdo: o que seria melhor, treinar a rede com todas as amostras disponiveis ou deixar um
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ndmero igual de amostras por classes, descartando as demais amostras? Com base nesta duvida
foram geradas duas redes. A primeira rede foi construida a partir de todas as amostras, perfazendo
um total de 1.081 amostras no conjunto de teste. A segunda rede neural utiliza apenas a mesma
quantidade de amostras para cada classe, sendo limitada pelo nimero de exemplos na classe

CD/DVD (847 exemplos). Nesta segunda rede as amostras excedentes sdo descartadas.

Para a realizacdo deste teste, a rede neural construida de acordo com os tdpicos anteriores
foi previamente zerada e entdo treinada e testada com o total de amostras indicadas na Tabela 5.12
(coluna central, intitulada “Total de Imagens — Rede neural 17). Esta rede foi denominada “rede
neural 1”. Os detalhes da evolug@o do erro € apresentada na Figura 5.19. Depois de treinada com
3.243 amostras (conjunto de treinamento) e validada com 1.081 amostras (conjunto de validagdo),
esta rede foi testada com 1.081 amostras (conjunto de teste). O resultado € apresentado na Tabela

5.13.

Tabela 5.12. Numero de amostras para treinamento, por classe para a rede neural 1 e

para a rede neural 2

Classe Total de Imagens — Rede neural 1 Total de Imagens — Rede neural 1
Automéveis 1087 847
Pessoas 880 847
Animais 1.166 847
Motos 1.425 847
CD/DVD 847 847
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Figura 5.19 - Evolug¢éo do erro médio quadritico sobre os conjuntos de treinamento e validacio, em

funcdo do nimero de ciclos de treinamento, para a rede neural 1



Tabela 5.13 - Resultados obtidos com todas as caracteristicas, rede 1
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Classes Automoveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automdveis 195 3 2 14 4
Pessoas 12 57 44 25 38
Animais 15 18 156 25 19
Motos 17 1 16 242 9
CD/DVD 7 13 12 9 128

Em seguida, ap6s verificar os resultados da rede neural 1. Esta rede neural foi zerada e
treinada com o mesmo conjunto de imagens anteriores, porém com um nimero igual de amostras
por classes, ou seja 847 amostras por classe. Esta rede foi intitulada “rede neural 2” e tem como
objetivo verificar o desempenho numa situagdo aparentemente “ideal”’, pois terd o mesmo numero
de amostras para cada classe nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Neste caso a
distribuicdo ficou da seguinte forma: 2.545 amostras para o conjunto de treinamento, 845 para o
conjunto de validacdo e 845 amostras para o conjunto de testes. A evolugdo do erro para a rede

neural 2 € apresentado na Figura 5.20 e a matriz de confusdo € apresentado na Tabela 5.14.

Tabela 5.14 - Resultados obtidos com todas as caracteristicas, rede 2

Classes Automéveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automoveis 132 8 2 20 7
Pessoas 9 89 35 7 29
Animais 5 26 121 9 8
Motos 8 8 24 116 13
CD/DVD 3 23 11 4 128
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Figura 5.20 - Evolugéo do erro médio quadratico sobre os conjuntos de treinamento e validacdo, em
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funcdo do nimero de ciclos de treinamento, para a rede neural 2

A partir destes resultados foi gerada a Tabela 5.15. Nestes resultados percebe-se uma
melhora de desempenho da rede neural que é aparentemente ocasionado pelo maior nimero de
amostras. A classe “pessoas” ficou prejudicada provavelmente pelo baixo nimero de amostras, mas
0 mesmo ndo ocorreu com a classe “CD/DVDs”. A classe “motos” que contém a maior parte de
amostras foi uma das melhores classificadas na rede neural, enquanto na rede neural 2 ficou na

média geral.

Tabela 5.15 — Resultados das redes neurais 1 € 2

Rede 1 Rede 2 Rede 1 Rede 2
Classe Acertos | Erros | Total Acertos Erros Total % %
Automoveis 195 23 218 132 37 169 89,45 78,11
Pessoas 57 119 176 89 80 169 32,39 52,66
Animais 156 77 233 121 48 169 66,95 71,60
Motos 242 43 285 116 53 169 84,91 68,64
CD/DVD 128 41 169 128 41 169 75,74 75,74
Total 778 303 1081 586 259 845 71,97 69,35

Mesmo com resultados inferiores, a rede escolhida para integrar o experimento foi a rede
neural 2, pois esté livre de tendéncias por parte da diferenca no nimero de amostras observados na

rede neural 1.

Foi utilizado a ferramenta SNNS2C [SNNO3] para converter a rede em c6digo na linguagem
C, e que na etapa seguinte foi convertido em cédigo java e integrado ao restante do experimento.
Vale considerar que uma taxa de classificacdo correta 69,35% pode ser considerada boa para o caso
de imagens com muitos ruidos, conforme explicado no Capitulo 3. O objetivo geral deste trabalho é

prover uma solugdo que tenha um ganho quando comparado apenas a classificagdo de imagens.



Capitulo 6

Classificacao de Textos

Para auxiliar a classificacdo de imagens este trabalho utiliza informacdes de contexto. No
caso de imagens extraidas na Internet, definiu-se que as informagdes contextuais a serem utilizadas
sdo os textos que estdo presentes na pagina onde a imagem foi capturada. O texto tem um papel
importante para a identificagdo da imagem, pois ao identificar o assunto do texto pode-se utilizar
esta informacdo para direcionar o resultado de uma forma mais inteligente que somente a
classificagdo de imagens. Em muitos casos, os textos podem ser confusos, como o caso de uma
pagina de jornalismo ou um grande portal de assuntos gerais. Nestes casos a classificacdo do texto
acaba sendo irrelevante. Porém, em muitos casos, estes textos podem ser utilizados para limitar o
problema a duas ou trés classes ou mesmo eliminar uma determinada classe de considerag@o. Outra
colaboracdo do texto ocorre em casos onde o classificador de imagens apresente resultados com
baixas probabilidades. Neste caso o texto pode ser o diferencial para a correta classificacido destas

amostras.

7z

Neste trabalho, o texto € extraido diretamente das paginas HTML tendo suas rags
removidas. Porém, todo o texto é submetido ao classificador, inclusive blocos de texto que fazem
parte de rodapé e cabecalho, propagandas, menus, hyperlinks e outros blocos de texto presentes na

pégina web.

Os classificadores de textos e imagens enviardo seus resultados em forma de probabilidades
para a camada de decisdo, que verificard, entdo, o resultado final com base na combinagdo destas

probabilidades. A camada de decisao serd abordada no préximo capitulo.
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6.1. Informacoes Textuais
A exemplo das imagens e ja discutido no Capitulo 3, os textos devem ser parecidos aos
encontrados em um ambiente real, ou seja, conter ruidos. As paginas HTML encontradas na Internet

geralmente t€m muito ruido, pois normalmente encontramos paginas como as mostradas na Figura

6.1.
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Figura 6.1 — Exemplo de pdgina HTML normalmente encontrado na Internet

Pode-se notar que existem diversos blocos de texto espalhados por vdrias partes da pdgina.
A parte superior da pdgina apresenta propagandas, menus e outros itens estruturais. Ao lado tem-se
navegacao, lista de caminhos para outras partes do site, o conteido central e um rodapé (que nao
aparece na imagem de exemplo). De todo este texto somente o conteido central é que
aparentemente contém assunto alvo. Porém, teriamos dificuldades em descobrir onde estd o

contetdo que de alguma forma referem-se as imagens presente na pagina.




76

Para efeitos de simplicidade optamos em nao selecionar o contetido da pédgina e sim utilizar

todo o conjunto textual para ser considerado “contexto”. Em muitos casos pode ocorrer uma
quantidade de texto de carater estrutural que estd quase sempre em péginas referentes a CDs ou
DVDs ou talvez um conjunto de hyperlinks para vérios fabricantes de automdveis seja quase sempre
visto em péginas de automdveis. Levamos em consideragdo que o conjunto textual pode apresentar
informacdes sobre as imagens presentes na pagina, seja um bloco com propaganda, itens estruturais,

menus, etc.

As paginas capturadas na Internet por este experimento através do WWW (World Wide Web)
estdo em formato HTML e devem receber um tratamento para retirada das tags, pois, estes itens
podem atrapalhar a tarefa de classificacdo. Uma parte de cédigo HTML pode ser vista como

exemplo na Figura 6.2.

v BEE
File Edit Wiew
S LdILES s
<hr=

<p=<font face="Arial, Helvetica, sans-serif" size="2"=<b>Titulo Original:
</b>Species III - EUA 2004</font></p>

<p=<font face="Arial, Helvetica, sans-serif" size="2"»<b=Atores: </b=Sunny Mabrey,
Matasha Henstridge. Robin Dunne, Robert Knepper, Amelia Cooke, John Paul Pitoc, Michael Warren,
Christopher MNeame, Patricia Bethune, Joel Stoffer, James Leo Ryan, Savanna Fields, Reed
Frerichs, Marc D. Wilson, Matthew Yang King.=</font=</p=

<p=<font face="Arial, Helvetica, sans-serif" size="2"»<b=Diretor:</b> Brad
Turner=/font=</p=

<p=<font face="Arial, Helvetica, sans-serif" size="2"><h>Sinopse:</b= Na continua luta
travada entre humanos e hibridos de humanos com alienigenas, uma fraqueza fatal dos hibrides -
uma grave insuficiéncia genética que lentamente provoca sua morte - tem dado a vantagem aos
humanos, até agora. Mum laboratério doméstico, um professor universitario desenvolve pesguisas
para aperfeicoar a estirpe da espécle alienigena, que se fixou no nosso planeta. Quando nasce
Sara (Sunny Mabrey), filha de Eva (Natasha Henstridge), ela desenvolve uma forma alienigena _J
geneticamente perfeita! Tentando repovoar a Terra com sua espécle, a perigosamente bela e
sedutora mulher sai numa irresistivel cacada para acasalar-se... Enguanto isso, uma equipe
militar altamente treinada e especializada segue sua pista a fim de terminar definitivamente com
a guerra entre as duas espécies!</font></p>

{BRH
<table width="150" border="1" cellspacing="0" cellpadding="0"=>
<TR bgcolor="#CCCCCC" align="center"=

<td><font color="#000066" face="Arial, Helvetica, sans-serif® -

W L e 1'1 ]

J | 0

Figura 6.2 — Cédigo da pidgina HTML capturada
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As paginas HTML contém muitas fags de formatagdo, scripts de controle e outros elementos
que devem ser removidos. Neste processo de classificagdo de texto, ao receber o texto da base de
dados, o texto possui fags, scripts e outros elementos removidos por um programa criado para esta

finalidade. Ao final deste tratamento, o texto fica similar ao apresentado na Figura 6.3.

Titulo Original: Species III - EUA 2004 Atores: Sunny Mabrey, Matasha Henstridge,
Robin Dunne, Robert Knepper, Amelia Cooke, John Paul Pitoc, Michael Warren, Christopher
Neame, Patricia Bethune, Joel Stoffer, James Leo Ryan, Savanna Fields, Reed Frerichs,
Marc D. Wilson, Matthew Yang King. Diretor: Brad Turner Sinopse: Na continua luta
travada entre humanos e hibridos de humanos com alienigenas, uma fragueza fatal
dos hibridos - uma grave insuficiéncia genética que lentamente provoca sua morte -
tem dado & vantagem @os humanos, até agora. Mum laboratdrio domésticoe, um professor
universitario desenvolve pesqulisas para aperfelgoar a estirpe da espécie alilenigena,
gue se fixou no nosso planeta. Quando nasce Sara (Sunny Mabrey), filha de Eva
(Matasha Henstridge), ela desenvolve uma forma alienigena geneticamente perfeital
Tentando repovoar @ Terra com sua espécle, a perigosamente bela e sedutora mulher
sal numa irresistivel cacads para acasalar-se... Enquanto 1sso, uma equipe militar
altamente treinada e especlalizada segue sua pista a fim de terminar definitivamente
com a guerra entre as duas espécles!

Figura 6.3 — Texto extraido e tratado

Em alguns textos vérias palavras ficardo aparentemente sem sentido, pois constituiam
menus ou caminhos para outras paginas no site ou fora dele. Apds este tratamento de retirada de

tags, nenhum outro tratamento é efetuado no texto. Palavras soltas, textos de propaganda e/ou

estruturais sao considerados como “ruidos” e fardo parte do texto encaminhado para a classificagao.

6.2. Classificador de Textos

Para a classificacdo de textos foi escolhido o classificador Naive Bayes, devido a sua
simplicidade, bom desempenho para classificacdo de textos e principalmente posuir as saidas como
probabilidades a posteriori da entrada pertencer a cada uma das classes sendo compativel com a

saida da rede neural, que também apresenta seus resultados como probabilidades.
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Este classificador utiliza-se de probabilidades para calcular a qual classe o texto em questio
pertence. Isto acontece ao calcular as probabilidades individuais das palavras que compde o texto
com o auxilio de um vocabuldrio criado antes do treinamento do classificador. O Teorema de Bayes

é apresentado na Equacdo 6.1.

P(D | h)P(h)

P(h1D)= D)

(6.1)

onde P(h) indica a probabilidade a priori da hipétese h. P(D) indica a probabilidade a priori dos
dados de treinamento D. P(hlD) indica a probabilidade de 4 dado D e P(Dlh) indica a probabilidade
de h dado D.

Este classificador apresenta dois estigios: treinamento e classificagdo. Durante o
treinamento é criado um vocabuldrio e as probabilidades das palavras deste vocabuldrio sdo
estimadas com base nas amostras de textos utilizadas no treinamento. Na fase de classificacao, as
palavras que compde o texto s@o analisadas e, somente as palavras coincidentes com as presentes no
vocabuldrio, sdo consideradas. Neste processamento as probabilidades para cada uma das classes
sdo calculadas. A classifica¢do € indicada pela classe que fornece a probabilidade mais elevada.
Estes valores sdo posteriormente submetidos a camada de decisdo, que entdo analisard juntamente

com os resultados da rede neural, fornecendo um resultado final. A camada de decisido € assunto do

préximo capitulo.

6.3. Treinamento do Classificador Textual

Este classificador textual utiliza o algoritmo Naive Bayes. Como este € um classificador
muito conhecido, ndo entraremos em detalhes quanto ao funcionamento do algoritmo, mas apenas

os detalhes relativos a aplicacdo neste trabalho. O algoritmo de treinamento do Naive Bayes &

apresentado na Figura 6.4, conforme descrito em [MIC94].



79

Aprendizagem_Naive_Bayes(Exemplos,V)

1. Colecionar todas as palavras e outros fokens que ocorreram em “Exemplos”

®  Vocabuldrio < Todas as palavras distintas e outros tokens em “Exemplos”

2. Calcular os termos de probabilidade necessarias P(v;) e P(w | v;)

Figura 6.4 — Algoritmo de aprendizagem Naive Bayes [MIC94]

Neste algoritmo o treinamento ocorre em duas etapas: formagdo do vocabuldrio e calculo
das probabilidades. O esquema de treinamento adotado € apresentado na Figura 6.5. Primeiramente
os textos HTML da base de dados t€m suas tags removidas. Em seguida as palavras irrelevantes do
texto, tais como: old, agora, eu, até, com, também, etc., sao removidas do texto com o auxilio de
uma lista previamente constituida (stopwords). Simbolos, digitos e outros caracteres também sdo
removidos. As palavras que restaram formaram o vocabuldrio apds alguns critérios de escolha.
Todas as palavras passaram por um processo de remocdo de acentuacdo e transformacdo para caixa

alta, para que ndo haja confusdo durante o processamento.

Amostra de texto
pagina HTML
Fetiradas das
tags
Remocio de
stapwords
Formag fo do Cilculo das
vocabul drio probabilidades
¥ ¥
i Propabilid ades
e o
Yocabuldrio Caloaladns

Figura 6.5 — Esquema de treinamento do classificador textual
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Com o vocabulério formado, as palavras que o compde serdo avaliadas em relacdo a todos
os textos submetidos para o treinamento. Isto ird resultar em um célculo de probabilidade por

palavra integrante no diciondrio e por classe. Este procedimento serd detalhado posteriormente.

6.4. Criacao do Vocabulario

Na formagdo do vocabuldrio sdo coletadas palavras de todos os textos submetidos ao
treinamento. Cada nova palavra encontrada é adicionada ao vocabuldrio. Palavras repetidas sdo
consideradas uma tnica vez, porém é computado o nimero de ocorréncias para fins estatisticos.
Este conjunto de textos de treinamento foi devidamente separado conforme detalhado no Capitulo 3
e contém 3.104 amostras de textos. Nestes textos foram encontradas 1.375.485 palavras com uma
média de 443 palavras por texto. O maior texto encontrado foi em um website de venda de DVDs
com 48.998 palavras. Como as palavras repetidas ndo fazem parte do vocabuldrio, 83.994 palavras
foram utilizadas como vocabulario. Porém, com os critérios estabelecidos, 67.812 palavras foram
eliminadas, ficando apenas 16.182, ou seja, 19,27% das palavras encontradas. Outros dados

estatisticos sobre o processo de formacdo do vocabuldrio estdo apresentados na Tabela 6.1.

Outro fator que contribuiu para este nimero de palavras foram os textos estavam em varias
linguas (portugués, inglés e espanhol), sendo mais freqiientes textos em portugués e inglés. A

listagem de palavras irrelevantes, stopwords, continha amostras nestas trés linguas.

Tabelas 6.1. Estatisticas sobre o processo de formacgao do vocabulério

Caracteristicas Valor
Quantidade de amostras de texto 3.104
Tempo de processamento (comp.1) 07:23
Total de Palavras encontradas 1.375.485
Média de palavras por texto 443
Texto com mais palavras 48.998
Total de palavras inseridas no vocabuldrio (p1) 83.994
Total de palavras eliminadas por baixa freqiiéncia 67.812
Total de vocabulos que compde o vocabuldrio final 16.182
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Palavras com pouca freqiiéncia no conjunto de treinamento significam palavras incomuns,

com uso em textos muito restritivos ou até mesmo erro de digitacdo. Estas palavras foram
eliminadas do vocabulédrio por um processo denominado ‘“andlise de relevancia”. Este processo
verificou a freqii€ncia destas palavras em relagdo a todos os textos submetidos ao treinamento. Cada
palavra teve uma contagem de quantas vezes apareciam em todo o conjunto de treinamento. Entre
as palavras com maiores ocorréncias ficaram: “starring” com 5.523 ocorréncias e “motorcycle”

com 2.409 ocorréncias.

As palavras que ocorreram poucas vezes sao consideradas irrelevantes, sendo eliminadas do
vocabuldrio, pois, ndo tem contribui¢do significativa. A Tabela 6.2 apresenta uma listagem de

palavras por ocorréncias, que foram consideradas irrelevantes.

Tabela 6.2. Quantidade de palavras irrelevantes

Quantidade de Quantidade de palavras com a
ocorréncias Jreqiiéncia indicada

1 36.691

2 12.224

3 5.745

4 4.124

5 2.579

6 2.071

7 1.719

8 1.447

9 1.318

10 1.279

11 946

12 846

13 675

14 589

15 549

16 479

17 441

18 456
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Quantidade de Quantidade de palavras com a
ocorréncias Jreqiiéncia indicada
19 372
20 347

Esta tabela indica que houve 36.691 palavras inseridas no vocabulario que aparecem
somente uma unica vez dentre as 1.375.485 dos 3.104 textos submetidos. Analisando o outro

extremo desta base de dados, sendo as palavras mais freqiientes, temos o indicado na Tabela 6.3.

Tabela 6.3. Quantidade de ocorréncias de palavras com pelo menos a freqiiéncia indicada

Freqiiéncia de pelo menos Ocorréncias
10 vezes 15.510
20 vezes 9.810
30 vezes 7.315
40 vezes 5.880
50 vezes 4.917
100 vezes 2.516

Esta tabela indica que houve 15.510 palavras que foram citadas pelo menos 10 vezes
durante o processo de formagdo do vocabuldrio, assim como houve 2.516 palavras que foram
citadas pelo menos 100 vezes. Logicamente, existe uma intersec¢do entre os conjuntos indicados
nesta tabela, sendo que o conjunto com maior freqiiéncia também faz parte do conjunto de menor
freqiiéncia. Para saber a quantidade exata de ocorréncias, devem-se subtrair as ocorréncias do
conjunto maior do conjunto atual. Por exemplo, para saber quantas ocorréncias contém entre 20 e
29, basta subtrair o nimero de ocorréncias (9.810) do conjunto maior (7.315), que neste exemplo
resulta em 2.495 ocorréncias. As palavras cuja ocorréncia seja inferior a 10 foram eliminadas do

vocabuldrio, perfazendo-se um total de 16.530 palavras ativas no vocabuldrio.

6.5. Calculo das Probabilidades

Com o vocabulério formado, pode-se iniciar a estimag@o das probabilidades de cada palavra
com relacdo a cada uma das classes a partir do algoritmo da Figura 6.1, no segundo estagio. O

treinamento ocorre de forma separada para cada uma das classes. Todos os documentos de
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treinamento rotulados com uma classe pré-definida sdo concatenados. Suas palavras sdo extraidas e
comparadas ao diciondrio formado na etapa anterior. Somente as palavras constantes no vocabulério
é que sdo consideradas, eliminando-se todas as outras ocorréncias. As palavras presentes no
documento concatenado e que aparecem no vocabuldrio sdo consideradas palavras ativas, e suas
freqiiéncias sdo computadas (ndimero de vezes que apareceram). Com estas informacdes extraidas, o

célculo do Naive Bayes pode ser feito, de acordo com a Figura 6.6.

Calcular os termos de probabilidade necessdrias P(v;) e P(w; v;)
e  Para cada valor alvo v ; faca:
e docs e subconjunto de “Exemplos” para qual o valor alvo é v ;

PO ) ldocs; |
[ vV, ))=E———m
7| Exemplos|

® fext;<—um tinico documento criado pela concatenacio de todos os membros de docs i
® n <« numero total de palavras em fext ; inclusive palavras repetidas miltiplas vezes
e paracada palavra w, em “Vocabuldrio”

® 1, < numero de vezes que a palavra W, ocorre em fext j

n, +1

Pw, lv.)=
W v,) n+ | Vocabulario |

Figura 6.6 — Algoritmo do calculo dos termos de probabilidade

Ao final dos célculos teremos a probabilidade a priori - P(v;) - ou seja, € a probabilidade do

texto ser de determinada classe antes de, sequer avaliar qualquer outro parametro. No caso da

probabilidade a posteriori — P(w, lv;) - tem-se a probabilidade de uma palavra (constante no

vocabulario) ser de determinada classe. Todos os valores calculados sdo armazenados para serem
utilizados durante a classificacdo. A quantidade de valores de probabilidades a posteriori € igual a

cinco vezes o ndimero de palavras integrantes no vocabuldrio (pois temos cinco classes).
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6.6. Classificacao

Com o classificador treinado (vocabuldrio formado e probabilidades calculadas e
armazenadas), € possivel efetuar a classificacdo de textos. Para este passo foi utilizado um
subconjunto de textos com 2.057 amostras de texto ndo utilizadas durante o procedimento de
treinamento. Para o processo de classificagdo do texto, cada palavra do texto em questdo é
comparada com as palavras integrantes do vocabuldrio construido na fase de treinamento. Somente
as palavras que aparecem no vocabuldrio sdo utilizadas, sendo ignoradas as restantes. O algoritmo

de classificacdo Naive Bayes estd descrito na Figura 6.7 de acordo com [MIC94].

Classificar Naive Bayes (DOC)

®  posicoes < Todas as posi¢des das palavras em DOC que contém tokens encontrados em “Vocabuldrio”

e Retornar V,,, onde

vy =argmax P(v;) HP(al. 1v;)

v,evV i€ posigcoes

Figura 6.7 — Algoritmo de classificacdo Naive Bayes [MIC94]

O uso deste algoritmo neste trabalho pode ser visualizado na Figura 6.8. Primeiramente o
texto original, a ser classificado, tem suas fags removidas e em seguida é processado um algoritmo
que verifica as ocorréncias de suas palavras no vocabuldrio. Com a lista de palavras presentes no
texto e também no vocabuldrio, a probabilidade condicional, ja calculada na fase de treinamento, é
multiplicada sucessivamente (para a classe em questdo), até que todas as palavras presentes
simultaneamente no texto e no vocabuldrio sejam processadas, inclusive ocorréncias de palavras
repetidas (no texto). Apds todas as multiplicacdes, é efetuada a multiplicacdo da probabilidade a
priori da classe em questdo. Essa operacdo € feita para cada classe a ser avaliada (cinco classes).
Um resultado de ponto flutuante é gerado para cada classe processada e em seguida os cinco

resultados sdo normalizados, ficando entre O e 1.
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O texto é considerado classificado para a classe que apresentar a probabilidade mais alta.

Para efeitos de limitacdo computacional, as multiplicacdes foram substituidas pela soma dos

logaritmos das probabilidades. Com a normalizacido dos valores, os resultados ficam compativeis

com a entrada da camada de decisdo e semelhante a saida da rede neural.

[

Texto a ser
lassificadol HTML )

¥

Retiradas das
tags

¥

Yocabul drio

¥

Escolhade
palavras

v

Propabilid ades
Calculadas

Multiplicagdo de
probabilidade

Figura 6.8 — Fluxo da classificacdo de textos

'

Texto Classificado

Ap6s o treinamento do Naive Bayes com seu respectivo conjunto de treino, foi efetuado um

teste utilizando o conjunto de testes. Neste conjunto de teste, nenhuma amostra foi usada durante o

treinamento. De acordo com os resultados obtidos, este classificador estatistico se comportou muito

bem, sendo os resultados exibidos na Tabela 6.4. A matriz de confusao é apresentada na Tabela 6.5.

Tabela 6.4. Resultado da classificacdo de textos

Classe Acertos Erros Totais % de acerto
Automéveis 339 72 411 82,48
Pessoas 354 48 402 88,06
Animais 385 36 421 91,45
Motos 390 11 401 97,26
CDs/DVDs 392 30 422 92,89
1.860 197 2.057 90,43




Tabela 6.5. Matriz de confusdo da classificag@o de textos

Automovel Pessoas Animais Motos Cds/DVDs
Automovel 339 34 0 38 0
Pessoas 13 354 4 27 3
Animais 0 29 385 5 1
Motos 3 4 0 390 1
Cds/DVDs 0 13 1 14 392
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Com uma taxa de classificagcdo de 90,43%, este resultado demonstra a eficicia do algoritmo
Naive Bayes para este tipo de problema. Deve-se levar em consideracdo que estes textos contém
muito ruido. O conjunto usado para treinamento foi composto de aproximadamente 60% das

amostras de textos disponiveis na base de dados.

Uma pédgina HTML pode conter muitas imagens € quando nos referimos a um websife com
assuntos varidveis, este pode conter imagens de classes diferentes para o mesmo texto. O texto pode
ser classificado como, por exemplo, automéveis. Porém, o dono do website pode ter colocado a foto
de uma pessoa. O classificador de imagens tendera a classificar esta imagem para a classe
“pessoas”’. O problema ocorre justamente neste ponto, pois o classificador de imagens tenderd a
classificar a imagem para a classe pessoa e o texto apresentard a classificacdo como automével.
Como o objetivo deste trabalho € melhorar a classificagdo de imagens, a camada de decisdo deve
trabalhar com situacdes deste tipo, descobrindo padrées como o descrito aqui e classificando a

imagem de maneira coerente. A camada de decisdo € o assunto do préximo capitulo.



Capitulo 7

Camada de Decisao

Nos capitulos anteriores foram apresentados os classificadores de imagens e textos. Apesar
destes classificadores funcionarem de forma diferente, ambos fornecem probabilidades a posteriori
na saida. Estas probabilidades sdo atribuidas para todas as cinco classes possiveis e os valores
variam entre zero e um. Sob o ponto de vista dos classificadores, a classe cuja saida correspondente

apresenta o valor mais alto de probabilidade € considerada vencedora (winner take all).

O objetivo principal deste trabalho é melhorar a classificacdo de imagens. Portanto, deve-se
levar em conta o resultado obtido pelo classificador de imagens e, através de um processo de
decisdo, deve levar em conta também o contexto, que neste caso sdo as informacdes textuais
presentes nas paginas web. Somente entdo teremos um resultado final para a classificacdo. Todo
este processo de avaliacdo dos classificadores e geracdo do resultado final fica por conta da camada
de decisd@o. Esta camada utiliza um algoritmo de combinacio de classificadores e um conjunto de

regras para chegar a uma decisao final.

7.1. Definicao da Camada de Decisao

A camada de decisdo tem o objetivo de receber os resultados das probabilidades geradas
pelos classificadores, analisar estas informagdes e indicar uma classe que representa a classificagdo
final de uma determinada imagem. No Capitulo 3 foi apresentada uma visdo geral deste trabalho
onde a camada de decisdo aparece como ultimo elemento. Como o nome sugere esta camada decide

em qual classificador confiar dada uma entrada ou qual resultado fornecer em determinada situacgio.

7z

Um exemplo da atuacdo da camada de decisdo é aceitar o resultado dos classificadores
quando ambos apresentam altas probabilidades para a mesma classe. Mas e se o classificador

estatistico apresentar uma probabilidade alta para uma determinada classe e o classificador neural
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apresentar uma probabilidade alta para outra classe? Para resolver estas e outras situacdes a camada
de decisdo foi montada com auxilio de alguns algoritmos baseados em regras. Estas regras foram
obtidas de vdrias formas, inclusive através da utilizacio do algoritmo C4.5 [QUI93]
[FERO1][FEMO1], que € muito utilizado em aprendizagem de maquina e extracdo do conhecimento.
Entretanto, as regras de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 teve uma utiliza¢do limitada, sendo

utilizada apenas como uma ferramenta auxiliar, conforme serd detalhado adiante neste capitulo.

7.2. Os Estagios da Camada de Decisao

A camada de decisdo opera com base em regras que foram obtidas através de diversos
métodos e de ferramentas especialmente criadas para esta finalidade. O algoritmo usado como

auxiliar para definir as regras foi o C4.5. Na Figura 7.1 € apresentado o esquema geral da camada

de decisdo.
Camada de Decisio
Classificador X
Neural
— Combinagio -
Conjunto de Saida
Regras
Classificador X
Estatistico .
Gerador
de Regras
C4.5

Figura 7.1 — Estrutura da Camada de Decisao

Ambos os resultados dos classificadores sdo submetidos a entrada da camada de decisdo. O
primeiro passo é a geracdo de uma combinacdo dos resultados dos classificadores, que é feita a

partir da multiplica¢do de probabilidades [KIT98], seguidas de normalizacdo, conforme demonstra
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a Figura 7.2. As saidas dos classificadores tém suas probabilidades multiplicadas de forma unitaria
para cada classe, ou seja, cada classificador apresenta cinco saidas, cada uma representando uma
classe distinta. Desta forma a saida que representa, por exemplo, a classe “automéveis” do
classificador é multiplicada somente pela saida que também representa a classe “automéveis” do
classificador estatistico. Para esta combinagdo, cinco multiplicagdes serdao feitas (uma para cada

classe). Ao final a normalizag@o ocorre para manter os resultados entre zero e um (ponto flutuante).

Combinagdo

Classificador

Neural

¥

Classificador
Estatistico

Figura 7.2 — Combinagao dos classificadores

Ainda na Figura 7.1, as trés saidas (neural, estatistico e combinagdo) sdo submetidas as
regras, de forma seqiiencial. Cada regra utiliza-se de valores, posicionamento no ranking de
probabilidades e outras caracteristicas. Ao testar uma regra é produzido um resultado booleano, e
em caso positivo € executada uma acgdo, que pode ser a submissdo do fluxo de processamento para
novas regras ou a producdo do resultado final. Em caso negativo passa-se para a préxima regra até
que seja encontrado um resultado positivo. Ao final de toda a operacdo, e em caso de nenhuma
regra ser positiva, o resultado serd o definido pela dltima acdo. Sempre haverd uma resposta, pois a

camada de decis@o ndo rejeita a amostra.

7.3. Uso de Regras Simples

Para geracdo das regras foram usados diversos métodos. Algumas regras foram geradas a
partir do uso de alguma ferramenta enquanto outras foram geradas através de heuristicas. O
conjunto de dados usado neste estidgio é denominado “conjunto vinculado” por conter imagens e
textos ligados pela sua origem (texto de conteido na origem onde a imagem foi extraida). Este

conjunto contém 712 amostras que estdo armazenados na base de dados. Este conjunto é
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considerado de treinamento, portanto as imagens usadas aqui ndo fardo parte dos resultados finais,
que serdo apresentados no préximo capitulo. O conjunto vinculado de treinamento foi
primeiramente submetido ao classificador de imagens para uma avaliagdo do método convencional

de classificacdo de imagens. Os resultados da classifica¢do e a matriz de confusdo sdo apresentados

nas Tabelas 7.1 e 7.2.

Tabela 7.1. Resultado da classificacdo de imagens

Acertos 523
Erros 189
Total de Amostras 712
% de Acerto 73,46%

Tabela 7.2. Matriz de confusao para a classificacdo de imagens

Automoéveis Pessoas Animais Motos DVD
Automéveis 142 2 4 18 2
Pessoas 12 31 21 25 13
Animais 8 16 175 32 13
Motos 6 1 3 102 4
CD/DVD 0 0 6 3 73

Com os resultados apresentados nesta tabela sabe-se que para o conjunto de dados em
questdo, a taxa de acerto do classificador de imagens é 73,46%. Deve-se considerar o nivel de ruido
destas imagens conforme descrito no Capitulo 3. O objetivo é fazer com que a camada de decisdo
atue no sentido de verificar padrdes de resposta vindo dos classificadores e forneca um resultado

melhor do que o obtido somente com o uso do classificador de imagens.

Para o funcionamento da camada de decisdo, inicialmente fez-se necessario testar alguns
métodos de combinagdo de classificadores e avaliar os resultados. Foram utilizados dois métodos,
um que efetua uma soma simples e outro que efetua a multiplicagdo dos resultados dos
classificadores. A combinacdo € feita aplicando-se o operador em cada uma das saidas que
representam a mesma classe entre os classificadores. Por exemplo, o classificador de imagens tem a
sua saida que representa a classe “pessoas” combinada com a saida do classificador textual que
também representa a classe “pessoas”. A combina¢do usando o operador soma, ou seja, efetuando

uma soma simples entre cada uma das saidas dos classificadores atingiu uma taxa de classificacao
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de 73,60% e a combinacdo através do operador multiplicacdo também forneceu uma taxa de
73,60%. As matrizes de confusdo para estas duas combinagdes sdo apresentadas nas Tabelas 7.3 e

7.4.

Tabela 7.3. Matriz de confusdo da combinacido com o operador soma

Automoéveis Pessoas Animais Motos DVD
Automoéveis 142 2 4 18 2
Pessoas 12 31 21 25 13
Animais 8 15 176 32 13
Motos 6 1 3 102 4
CD/DVD 0 0 6 3 73

Tabela 7.4. Matriz de confusdo da combinac¢ido com o operador multiplicacdo

Automoveis Pessoas Animais Motos DVD
Automoéveis 142 2 4 18 2
Pessoas 12 31 21 25 13
Animais 8 15 176 32 13
Motos 6 0 4 102 4
CD/DVD 0 0 6 3 73

Pode-se notar que os resultados sdo quase idénticos. Somente uma amostra na classe
“motos” € que, continuando errada, foi classificada de forma diferente. Se comparado com os
resultados do classificador de imagens, obteve-se um pequeno ganho de 0,14% que pode ser
considerado desprezivel. Assim, o operador escolhido foi o de multiplicagdo. Nenhum motivo
especial levou a esta escolha, pois os resultados do teste efetuado ndo apresentaram diferencas
significativas. Porém, com base no classificador de texto que efetua multiplicacdes com as

probabilidades, este parece ser o mais adequado por ser mais preciso.

Ap6s a definicdo da combinagdo de classificadores foi necessario montar uma arvore de

regras. Para esta tarefa foram criados diversos mecanismos que geravam algum célculo que entdo
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era testado e em caso de resultados positivos e relevantes era inserido na arvore final de regras. Para
o inicio desta atividade definiram-se algumas regras através da simples observacdo e aspecto 16gico,

sdo elas:

e Se a maior probabilidade do classificador de imagens € igual a maior probabilidade do
classificador de texto. Entdao assuma esta classe.

¢ Se a probabilidade do classificador de imagens € maior que 0.8. Entdo assuma a classe que
tem a maior probabilidade do classificador de imagens.

e Se o fluxo de processamento chegou até aqui é porque as regras acima falharam, entdo

assuma a classe indicada pelo classificador de texto.

O fluxo do processamento ocorre avaliando as regras uma a uma na ordem definida e em
caso afirmativo, tomam uma acdo que leva a classificacio e ao encerramento do algoritmo. Em caso
negativo passa-se para a regra subseqiiente. Estas regras elevaram o indice de classificacdo para
83,29%, ou seja, um ganho de 9,83% com relacdo a simples classificagdo das imagens pela rede

neural. A matriz de confusao deste resultado € apresentada na Tabela 7.5.

Tabela 7.5. Matriz de confusdo a partir da combinagao de classificadores baseada em regras simples

Automoéveis Pessoas Animais Motos DVD
Automéveis | 150 9 2 7 0
Pessoas 19 38 5 38 2
Animais 4 14 212 11 3
Motos 1 0 1 113 1
CD/DVD 0 0 1 1 80

7.4. Uso de Regras Geradas a Partir do Algoritmo C4.5

Para avancar nestes resultados sem perder a generalizacdo foi necessario utilizar algoritmos
que buscam padrdes baseados em regras. Novas regras foram incluidas no conjunto de regras para

conseguirmos um melhor desempenho da camada de decisdo.

Primeiramente foi criado um programa de geracdo de dados a partir dos resultados obtidos

pelos classificadores de imagens, de texto e pela combinacdo de ambos usando a regra da
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multiplicacdo. Em seguida, as informagdes das saidas dos classificadores alimentaram o algoritmo
C4.5 que gerou um conjunto de regras. As regras geradas foram entdo testadas individualmente

sendo selecionados os melhores e os mais relevantes para compor o conjunto de regras final.

Para efetuar o teste individual, um conjunto de amostras j4 processadas pelos passos
anteriores sao testados em cada uma das regras. As regras eliminadas eram as que nao tinham a
maioria de suas respostas corretas. Algumas regras foram combinadas com outras através de um
processo empirico com base em observacdes. No final apenas um conjunto reduzido de regras nao

foram eliminadas e fizeram parte da arvore de regras.

Para que fosse possivel a utilizagdo de regras neste tipo de problema, fez-se necessario a
definicdo de alguns pardmetros com base nas probabilidades e posicionamento. As probabilidades
apresentam um nimero de ponto flutuante que varia de zero a um. O posicionamento é uma
indicacdo de alto nivel que representa a classe vencedora sob o ponto de vista da cada classificador
individualmente e da combinacdo de classificadores. Todos estes parimetros buscam o valor
adequado baseado em sua posicdo no ranking de probabilidades. Na Tabela 7.6 sdo apresentados os

parametros usados para formar as regras que fazem parte da drvore de regras nesta camada de

decisdo.
Tabela 7.6. Pardmetros para uso com as regras
Operador Descrigdo

txt Representa o classificador textual. Este operador deve ser usado em
conjunto com mais algum atributo, que deve vir separado com
“_(underscore);

img Representa o classificador neural (imagens) da mesma forma que o
classificador textual;

com Representa a combinacdo, descrita anteriormente. Funciona da

mesma forma que os classificadores;

txt_prob_maior, img_prob_maior ou
com_prob_maior

Retorna um ntimero de ponto flutuante que representa a
probabilidade camped normalizada do classificador (a maior
probabilidade). Podem ser feitas comparacdes entre 0s
classificadores, pois os resultados sdo compativeis;

txt_prob_pen, img_prob_pen ou
com_prob_ pen

Retorna um nimero de ponto flutuante que representa a penultima
probabilidade camped do classificador (a segunda maior
probabilidade).

txt_prob_ant, img_prob_ant ou
com_prob_ ant

Retorna um numero de ponto flutuante que representa a
antependltima probabilidade camped do classificador (a terceira
maior probabilidade).

txt_maior, img_maior ou com_maior

Retorna a classe (nlimero inteiro) que representa a classe camped da
classificacdo. Ou seja, a que tem a probabilidade maior.

txt_pen, img_pen ou com_pen

Retorna a classe (ntimero inteiro) que representa a penultima classe
camped (a segunda de maior probabilidade). o sufixo “pen”




Operador

Descricdao

representa “penultimo”.

txt_ant, img_ant ou com_ant

Retorna a classe (nimero inteiro) que representa a antepenultima
classe camped (a terceira de maior probabilidade).
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Com base nos parametros da Tabela 7.6, podem ser construidas diversas regras que

permitem o uso de operadores de comparacdo e operadores 16gicos. A Tabela 7.7 apresenta diversos

exemplos de como estas regras podem ser criadas com o uso dos pardmetros definidos na Tabela

7.6. Todos os exemplos apresentados sdo validos, mas sdo apenas exemplos e podem ndo compor a

arvore final do experimento.

Tabela 7.7. Exemplo comparacdes validas

Regra

Descrigdo

txt_maior == img_maior

Se a classe campea do classificador textual é a mesma
da classe camped do classificador neural

txt_prob_maior > 0.9

Se a classe campead do classificador textual é maior que
90%

img_pen == txt_ant

Se a classe penultima (dai vem a terminagdo “pen”) da
imagem(que tem a segunda maior probabilidade) é
igual a antepenidltima  classe(terceira  maior
classificacdo) do classificador textual.

(img_prob_pen > com_prob_ant) &&
((txt_prob_maior > 0.785535) OR

(com_maior == txt_maior))

Operadores AND ou OR também sdo aceitos. Vdrias
combinacdes sdo possiveis, mas deve-se usar 0s
atributos comparando sempre de acordo com seu
retorno. Nao pode ser comparado atributos que
retornam a classe com atributos que retornam
probabilidades.

(img_maior == 1) AND
(txt_ant==3) AND
(com_prob_pen < 0.325632)

Constantes podem e foram usadas. O problema no uso
de constantes de ponto flutuante estd em se estabeler
valores para eles.

7.5. Regras que Integram a Camada de Decisao

Para compor o rol de regras de decisdo final, utilizaram-se as regras apresentadas,

anteriormente (tépico 7.3), regras geradas a partir da observagao dos dados e também regras geradas

com o auxilio do algoritmo C4.5. Com base na defini¢do dos pardmetros da Tabela 7.6 e através do

conjunto vinculado de treinamento, foram gerados alguns conjuntos de dados para que o algoritmo

do C4.5 pudesse gerar um conjunto de regras. Todas as regras geradas foram avaliadas de forma
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individual e posteriormente de forma integrada. Apenas as regras relevantes que atuaram de forma
genérica foram usadas para compor o conjunto de regras final. Também foram feitos testes
combinando regras encontradas pelo algoritmo C4.5 e modificadas (as regras) através de esforcos
heuristicos com base em observacido e ldgica. O resultado final € um conjunto de regras de decisdo
que usou como ferramenta auxiliar uma implementacao do algoritmo C4.5 com vdrias modificacdes

nas regras. Regras que nao forneceram uma boa taxa de acerto e generalizacdes foram eliminadas.

A figura 7.3 ilustra o fluxo no processamento das regras. O processamento inicia na regra de
nimero 1 e em caso de resultado positivo o fluxo segue para a direita em caso de resultado negativo

segue para baixo. Cada né contém uma regra especificada na Tabela 7.8.
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Figura 7.3 — Fluxo do Conjunto Final de Regras



Tabela 7.8. Regras Usadas na Arvore de Decisdo

Cod.

Regra

img_maior != txt_maior &&
img_maior == com_maior &&
img_prob_maior > 0.5 &&
txt_pen == img_maior &&
txt_prob_maior > 0.203 &&
com_prob_maior > 0.3 &&

img_maior == 2

img_maior == txt_maior &&
img_prob_pen <=0.203951 &&
img_prob_pen <=0.203119)

img_maior != txt_maior &&
img_maior !=txt_pen &&
img_pen == com_pen &&
img_prob_maior <=0.935797 &&
txt_prob_pen > 0.204466 &&
com_prob_pen > 0.200631

img_maior == txt_maior &&
img_prob_pen >0.203951 &&
com_prob_maior <= 0.50439 &&
com_prob_ant > 0.099557

img_maior ==

img_maior ==

img_maior != txt_maior &&
img_maior == txt_pen &&
img_prob_maior <=0.935797 &&
img_prob_pen <=0.206093 &&
txt_prob_pen > 0.202701

img_prob_max >=0.79 &&
com_prob_max = 0.49 &&

( txt_pen == img_maior Il txt_ant == img_maior )

txt_maior ==

10

img_prob_max > 0.5 &&

txt_pen == img_maior

11

txt_maior == 1

12

com_pen == 1
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Cod. Regra
13 txt_maior ==
14 txt_maior ==
15 com_maior ==
16 com_pen ==
17 ( com_pen == 0 Il com_pen==4)
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Com a camada de decisdo definida e pronta, foram efetuados testes para avaliar o

desempenho desta camada. A base de dados utilizada nestes testes foi o conjunto vinculado usado

em treinamento, portanto os resultados apresentados abaixo devem ser analisados com todo cuidado

para ndo haver erros de interpretacdo. Os resultados obtidos a partir deste teste podem ser

observados na Tabela 7.9 e sua respectiva matriz de confusao na Tabela 7.10.

Tabela 7.10. Matriz de confusdo da classificagdo de imagens utilizando combinagdo de

Tabela 7.9. Resultado a partir da camada de decisdo

Acertos 629
Erros 83
Total de Amostras 712

% de Acerto 88,34%

classificadores e a camada de decisdo

Automoéveis Pessoas Animais Motos DVD
Automoéveis 158 7 1 2 0
Pessoas 15 54 10 21 2
Animais 0 13 225 6 0
Motos 0 1 2 112 1
CD/DVD 0 0 2 0 80

Uma comparagdo deste teste em relagdo a classificacdo usando somente o classificador de

imagens apresenta um ganho de 14,88%, o que pode ser considerado um ganho significativo. O

resultado € apresentado na Tabela 7.11.
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Tabela 7.11. Comparagao de resultados do classificador de imagens e da combinacdo de

classificadores utilizando a camada de decisido

Classificador de Classificagdo Usando a

Imagens Camada de Decisdo Diferenca
Acertos 523 629 106
Erros 189 83 -106
Total de Amostras | 712 712
% de Acerto 73,46% 88,34% 14,88%

Com a camada de decisdo concluida podemos gerar os resultados finais para avaliar a
hipdtese de que informagdes contextuais sdo realmente relevantes para a classificagdo de imagens.
A geracdo destes resultados finais serd apresentada no préximo capitulo, que ao contririo deste e
dos capitulos anteriores, utiliza somente informacdes referentes as imagens nao usadas em nenhuma
parte do treinamento, portanto a capacidade de generalizacdo do experimento também serd avaliada

juntamente com as taxas de classificacdo obtidas com o uso desta combinacdo.



Capitulo 8

Resultados Finais

Neste capitulo sao apresentados os resultados finais obtidos com um conjunto de amostras
de imagens ndo envolvidas em qualquer fase de treinamento. O experimento tem por objetivo
comprovar o ganho de desempenho de um procedimento de classificacdo de imagens quando se
utilizam informagdes contextuais associadas a origem da imagem. Neste caso, o ambiente utilizado
foi a Internet, sendo a base de dados extraida do préprio ambiente original, simulando, assim, uma

situacdo real.

Os testes apresentados neste capitulo foram realizados de maneira integral, incluindo todos
os passos descritos neste documento com os algoritmos todos prontos e treinados. A diferenca em
relacdo aos testes feitos nos capitulos anteriores, é que estes tiveram uma base propria para

treinamento, validagao e testes, diferente das informacdes usadas neste capitulo.

8.1. Conjunto de Teste

O conjunto utilizado para testar o método proposto € composto por 821 amostras de imagens
com um minimo de cem amostras por classe. Estas imagens também contém vinculos com a pagina
de origem, sendo isto necessdrio para a realizacdo do processo integral. Nenhuma imagem deste
conjunto participou de qualquer fase de treinamento da rede neural para que os resultados ndo

tivessem qualquer tendéncia.

Este conjunto foi gerado a partir de um processo de escolha na base de dados que definiu
qual seria o conjunto pertencente para cada amostra. Para a distribuicdo das informacdes na base de
dados, este processo navegou através da seqiiéncia de obtencdo das imagens originais, atribuindo

uma imagem para cada um dos conjuntos, que tinha que ser usado durante as outras fases, e um para
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o conjunto que seria usado para o teste final, demonstrado aqui. Foram usadas todas as imagens que
continham vinculos com textos também rotulados. Desta forma, este conjunto de imagens possui 0s
mesmos ruidos existentes nas imagens que foram usadas na fase de treinamento e possuem a
distribuicdo também idéntica. Este conjunto de informagdes contendo imagens, textos e
informacdes vinculadas foi aqui denominado de “conjunto final”, por tratar-se de informacdes

usadas somente para os testes finais do método proposto.

8.2. Resultados

Primeiramente as imagens do conjunto final foram submetidas a rede neural para avaliacio
do desempenho deste conjunto na classificagdo de imagens convencional. A matriz de confusio é

apresentada na Tabela 8.1 enquanto as taxas de acerto sio apresentadas na Tabela 8.2.

Tabela 8.1. Matriz de confusdo do conjunto de teste final

Classes Automoéveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automoveis 143 3 4 24 4
Pessoas 12 34 25 25 23
Animais 20 25 187 23 28
Motos 10 1 14 110 6
CD/DVD 2 3 5 5 85
Tabela 8.2. Resultado da Classificagdo de Imagens
Classe Acertos Erros Total % de acerto
Automoveis 143 35 178 80,34%
Pessoas 34 85 119 28,58%
Animais 187 96 283 66,08%
Motos 110 31 141 78,01%
CD/DVD 85 15 100 85,00%
Total 559 262 821 68,09%

O indice de classificacio obtido foi de 68,09% para a classificagdo de imagens pelo modo
convencional, ou seja, com uma rede neural do tipo MLP devidamente treinada atuando com base
em conjuntos de caracteristicas (formas, cores e textura), para cinco tipos de classes, com uma base

de dados bastante ruidosa.

O préximo passo € submeter este mesmo conjunto de informagdes para a combinagdo de
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classificadores que utiliza as informagdes contextuais. Desta forma, juntamente com as imagens,
estamos submetendo o conjunto de informagdes contextuais que o algoritmo de combinagio
necessita. As amostras de imagens sdo exatamente as mesmas submetidas ao classificador de

imagens baseado em redes neurais.

Este conjunto final foi entdo processado usando a combinacdo de classificadores e regras de
decisdo. A matriz de confusdao é apresentada na Tabela 8.3. O resultado do experimento é

apresentado na Tabela 8.4.

Tabela 8.3. Matriz de confusdo do conjunto de teste final

Classes Automoéveis Pessoas Animais Motos CD/DVD
Automoveis 160 14 2 2 0
Pessoas 25 55 13 18 8
Animais 0 8 265 7 3
Motos 2 9 7 123 0
CD/DVD 3 1 1 0 95

Tabela 8.4. Resultado da classificacdo de imagens usando combinagdo de classificadores e regras de

decisao

Classe Acertos | Erros | Total % de acerto

Automoveis 160 18 178 89.89%

Pessoas 55 64 119 46,22%

Animais 265 18 283 96,64%

Motos 123 18 141 87,23%

CD/DVD 95 5 100 95,00%

Total 698 123 821 85,02%

Pode-se perceber que o indice de classificacio para a combinacio de classificadores e regras
de decisdo ficou em 85,02%, ou seja, um aumento de 16,93% em taxa de classificagdo correta. Na
Tabela 8.5 sdo detalhados as comparacdes entre as duas formas de classificacdo: a convencional (1)

e a combinacio de classificadores (2).

Com base na comparacgdo individual pode-se notar que a maior diferenga ocorreu na classe
referente a “animais domésticos”, com 30,56% de diferenca entre o método convencional e o
método que considera a informacao contextual. A segunda maior diferenca ficou por conta da classe

“pessoas” que foi de 17,64%. O método convencional, nestas circunstincias, se mostrou muito ruim
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para a classe “pessoas”, pois somente 28,58% foram classificados corretamente. A evolugdo da taxa
de classificacdo demonstra que o método proposto foi realmente relevante para resolver este

problema de classificagdo de imagens.

Tabela 8.5. Comparagéo dos resultados

Classes Acerto -1 Acerto-2 Acerto-Dif. % - 1 % - 2 % dif.
Automdveis 143 160 17 80,34% 89,89% 9,55%
Pessoas 34 55 21 28,58% 46,22% 17,64%
Animais 187 265 78 66,08% 96,64% 30,56%
Motos 110 123 13 78,01% 87,23% 9,22%
CD/DVD 85 95 10 85,00% 95,00% 10,00%
Total 559 698 139 68,09% 85,02% 16,93%

8.3. Analise dos Resultados

Dado os resultados e comparados com o método tradicional, este topico fard o detalhamento

de cada etapa do método proposto e seus resultados individuais para o conjunto final de testes.

Durante o teste final, as amostras de imagens foram submetidas ao classificador neural cujos
resultados ja foram mostrados no topico anterior. Os textos que estavam na origem da imagem
foram submetidos ao classificador textual. A matriz de confusio do classificador de textos estd

apresentada na Tabela 8.6.

Tabela 8.6. Matriz de Confusao do classificador estatistico

Classes Automoveis Pessoas | Animais Motos CD/DVD
Automobveis 156 4 0 6 0
Pessoas 12 73 13 4 0
Animais 0 11 262 6 0
Motos 0 1 0 164 0
CD/DVD 4 3 0 2 100

No caso dos textos, a classificagdo é dada pelo assunto do texto e ndo pelas imagens que a
compde. Para o procedimento de rotulagem foram removidas as imagens e apresentado somente o

texto extraido da pagina. O responsdvel pela rotulagem leu o texto e definiu a classe baseando-se
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unicamente no contetido textual. Os detalhes deste procedimento foram detalhados no Capitulo 3.

Uma anélise detalhada do classificador de textos é apresentada na Tabela 8.7. Pode-se notar
um bom desempenho do classificador estatistico para classificacdo de textos, com 91,96% das
amostras classificadas corretamente, apesar do alto nivel de ruido destas amostras. O melhor indice
de classificagdo ficou com a classe “motos” com 99,39% de suas amostras classificadas
corretamente e o pior indice ficou com os textos referentes a “pessoas” com 71,57% de suas
amostras classificadas corretamente. A classe “pessoas” obteve 29 erros em suas 102 amostras de
texto rotuladas com esta classe. Uma andlise na matriz de confusdo da Tabela 8.6 demonstra que o
erro é cometido da confusdo com “automdveis” e de “animais domésticos”. Isto demonstra que
existem elementos comuns nestas classes que levam a esta confusdo. Outro ponto € que a classe
“pessoas” possui o menor nimero de amostras avaliadas, se comparado as outras classes. E
importante salientar que a fase de treinamento foi executada com quantidades iguais para cada

classe, conforme detalhado no Capitulo 3 (base de dados) e Capitulo 7 (classificador estatistico).

Tabela 8.7. Resultado da classificacio de textos

Classe Acertos | Erros | Total | % de acerto
Automoveis 156 10 166 93,98%
Pessoas 73 29 102 71,57%
Animais 262 17 279 93,91%
Motos 164 1 165 99,39%
CD/DVD 100 9 109 91,74%
Total 755 66 821 91,96%

Ap6s o processamento do classificador neural e do classificador estatistico, os resultados sdo
submetidos a camada de decisdo, detalhada no Capitulo anterior. Primeiramente é efetuada uma
unido dos resultados dos classificadores através de um operador de multiplicacdo seguido de
normaliza¢do, gerando um terceiro resultado que representa a combinacdo dos classificadores de
imagens e texto. O resultado da combinacdo e os resultados dos classificadores sdo usados nas

regras de decisdo, detalhada no capitulo anterior.

As regras foram processadas neste conjunto final de testes e a forma de uso e acerto de cada
regra esta detalhado na Tabela 8.8. As regras apresentadas nesta tabela estdo definidas no capitulo
anterior (camada de decis@o). Cada regra apresentada utilizou-se de informacdes dos classificadores
de imagens e textuais e também da combinagdo, para testar uma condi¢do légica de resposta

booleana.
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Tabela 8.8. Uso e erro das regras da camada de decisao

Regra Itens processados Erros % de uso da regra % de acerto
1 17 13 2,07% 23,53%
2 379 12 46,16% 96,33%
3 7 4 0,85% 42,86%
4 (n6) 16 +25+ 112 24+6+7
5 16 2 1,95% 87,50%
6 25 6 3,05% 76,00%
6 (falso) 112 7 13,64% 93,75%
7 8 3 0,97% 62,50%
8 29 14 3,53% 51,72%
9 (nd) 3+40 1+16
10 3 1 0,37% 66,67%
10 (falso) 40 16 4,87% 60,00%
11 (n6) 13 +26 2+ 17
12 13 2 1,58% 84,62%
12 (falso) 26 17 3,17% 34,62%
13 85 4 10,35% 95,29%
14 (n6) 6+11+184+26 | 1+6+9+6
15 6 1 0,73% 83,33%
16 11 6 1,34% 45,45%
17 18 9 2,19% 50,00%
17 (falso) 26 6 3,17% 76,92%

A Tabela 8.8 apresenta a relevancia de cada regra para o conjunto de informacdes e a taxa
de acerto por regra. Na primeira coluna estd o nimero da regra, sendo que algumas regras apenas
direcionam para outras regras, como € o caso das regras 4 e 9, por exemplo. A maioria das regras
que ndo direcionam para outras regras apontam para alguma classificacdo caso seja positivo, e
outras regras apontam para alguma classificacdo em caso negativo, a exemplo das regras 6 e 10 com
a marcacgao “falso”. A coluna intitulada “Itens Processados” apresenta a quantidade de amostras que
a regra definiu como verdadeiro (ou como falso no caso da marcacdo “falso” na coluna regra). A

coluna erro apresenta quantas amostras foram erroneamente classificadas pela regra em questao.
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Nas dltimas colunas sdo calculados o percentual do uso da regra, que demonstra a relevancia da
regra no conjunto de amostras de teste. A dltima coluna apresenta o percentual de acerto com base

no célculo de itens processados e erros.

Esta tabela deixa claro que a regra dois foi a mais usada e € a mais eficiente deste conjunto
de regras, classificando 46,16% do total de amostras submetidas a camada de decisdo com uma taxa

de acerto de 96,83%.



Capitulo 9

Conclusao

Este trabalho confirmou a hipétese de que informacdes contextuais sdo relevantes para
melhorar a taxa de classificagdo correta de imagens, pois as imagens que foram objeto de
classificagdo foram extraidas de um ambiente que contém outras informacdes sobre o possivel
conteudo destas imagens. Em particular, o ambiente considerado foram paginas web e assim,

utilizou-se o proprio texto das paginas web de origem.

Este trabalho apresentou pontos fortes como a confirmacgado da hipétese, a criacdo da base de
dados, o bom desempenho do classificador de textos e o significativo ganho de desempenho final
para as imagens. A base de dados foi construida com interacdo humana reduzida e com um nimero
de amostras suficiente para os conjuntos usados nos classificadores. Estes classificadores foram
treinados e testados individualmente e posteriormente testados em conjunto, sem o uso das imagens

usadas no treinamento.

A rede neural, individualmente, apresentou um desempenho relativamente baixo, porém
compativel com a desigualdade das amostras de imagens, pois estas representavam um ambiente
real, com imagens ndo preparadas. O gasto computacional com os algoritmos de extracdo de
caracteristicas consumiu muito tempo, e a rede neural com apenas a caracteristica baseada em
textura apresentou um desempenho baixo. As caracteristicas extraidas poderiam ser melhoradas, ou

mesmo incluido outras caracteristicas para a melhora do classificador neural.

Comparando com outros trabalhos de classificacdo de imagens, este trabalho necessita de
maiores esforcos e tempo, porém possibilita um melhor desempenho. O niimero de amostras
envolvidas neste trabalho € relativamente maior comparado a maioria dos trabalhos de classificagc@o
de imagens. Também existem poucos trabalhos que formaram sua prépria base de dados, com um

nimero relativamente alto de amostras. A evolucdo deste trabalho pode facilitar ainda mais a
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formacdo de bases de dados de maneira semi-automéatica para outras pesquisas.

9.1. Resumo dos Resultados

Em todas as fases deste trabalho foram feitos testes individuais demonstrando o desempenho
de cada parte. Os resultados individuais foram detalhados nos seus respectivos capitulos e no caso
dos testes gerais/finais, os resultados foram detalhados no Capitulo 8. O objetivo deste trabalho foi
comparar a classificacdo de imagens usando um método convencional, neste caso um classificador
baseado em rede neural, com um método que utiliza informagdes contextuais, envolvendo varios
classificadores, combinagdo destes e uma camada de decisdo, que neste caso utiliza um conjunto de

regras.

O classificador baseado em redes neurais classificou corretamente 68,09% das amostras. Isto
corresponde a 559 amostras de um total de 821. Estes ntimeros correspondem a apenas amostras de
imagens do conjunto final de testes, sendo que muitas outras amostras foram usadas em fases de

treinamento e, por isso, ndo fazem parte do conjunto final.

A classificagdo utilizando combinagéo de classificadores elevou a taxa de classificagdo para
85,02%, correspondendo a 698 amostras de um total de 821, o que representa um aumento de
16,93% comparado ao classificador baseado em redes neurais. Este resultado demonstra a

relevancia das informacgdes contextuais.

Com relacdo a base de dados, foram encontrados 407.758 hyperlinks para paginas web a
partir de uma pequena lista de hyperlinks iniciais. Foram baixadas e processadas 119.276 imagens,
sendo que apenas 11.809 passaram pela fase de pré-selecdo e, finalmente, 5.169 puderam ser

rotuladas para uma das classes alvo.

9.2. Contribuicoes

Este trabalho demonstrou como as informacdes contextuais, obtidas na origem da imagem,
sdo importantes e contribuem significativamente para a classificacdo de imagens. A partir desta
afirmacdo € possivel pensar em estratégias que utilizam informacdes diversas ao lugar de analisar

apenas o objeto alvo.

Aplicagdes como um supervisor de conteido para pdginas web poderia implementar um
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algoritmo similar ao proposto neste trabalho, proporcionando uma boa eficiéncia, pois ndo estd
limitado a verificacdo de meta-informacdo nas paginas HTML, restringindo assim a visualizacdo de

imagens improprias, devendo ser acoplado ao navegador Internet ou leitor de e-mail.

Em trabalhos cientificos € muito comum o uso de bases de dados de imagens. Porém, muitas
vezes isto pode representar um grande problema, pois as bases comerciais t€m diversas limitacdes,
sendo muitas vezes necessario que seja formado a prépria base de dados, o que pode levar um
tempo consideravel por parte do pesquisador. Em alguns casos, os trabalhos podem ter seus
resultados comprometidos por ndo haver quantidade de amostras suficientes para comprovar os
resultados. Com o método apresentado neste trabalho ficou comprovado que é possivel formar
bases de dados de imagens a partir da Internet. Foi um processo com custo relativamente menor que
bases de dados comerciais, possibilitando formar bases de dados de imagens nio encontradas em

bases de dados comerciais.

Também sdo contribuicdes deste trabalho as formas como as caracteristicas foram extraidas
para formar o vetor de caracteristicas. As trés caracteristicas foram testadas isoladamente, o que
pode ser usado para analisar o desempenho de cada uma delas. A rede neural foi também testada em
situacdes onde o nimero de amostras foi igual para cada classe e também em situacdes onde variou
o numero de amostras por classe. Esta diferengca ocasionou respostas diferentes que podem ser

usadas num trabalho que analise comportamentos de redes neurais.

O classificador Naive Bayes também foi testado para a classificagcdo de textos numa situagdo
diferente do convencional, que € a classificagdo com textos de linguas diferentes. Neste trabalho

ficou comprovado que mesmo com esta caracteristica, o classificador teve um bom desempenho.

9.3. Trabalhos Futuros

Para atingir melhorias considerdveis neste tipo de problema, poderiam ser melhoradas as
extracoes de caracteristicas das imagens, modificando o vetor de caracteristicas na entrada da rede
neural, o que proporcionaria um desempenho melhor no conjunto. Outra forma seria acoplar mais
classificadores distintos analisando a imagem ou as informagdes contextuais, desde que a saida seja
compativel com os outros classificadores ou entdo a camada de decisao interpretasse os resultados
destes classificadores como novas regras, sem a necessidade da combinag@o direta. Estas novas
regras seriam usadas verificando-se apenas a qual classe o novo classificador atribui a imagem (ou

as outras informagdes).
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Outro ponto de melhora seria na extracdo de informagdes contextuais, juntamente com o

texto, poderia haver alguns itens com maior poder de influéncia, como os trechos de texto que
referenciam a imagem, caso estes consigam ser detectados. Ao lugar da piagina HTML poderia

também ser classificado o site (conjunto de paginas HTML), através de andlise dos hyperlinks.

Uma mudanga na camada de decisdo poderia incluir um grau de certeza na classificacio
final da imagem, com base no caminho percorrido nas regras, a classificagdo seria acompanhada de

um percentual de certeza da classificagdo.

As melhorias também poderiam ser focadas no processo de obtencdo de amostras para a
base de dados, agilizando o processo e diminuindo a interacdo humana. A partir de um processo de
classificagdo como o abordado neste trabalho, poderia ser iniciada a captura de imagens na internet
e as imagens extraidas seriam submetidas ao classificador no momento da captura. Desta forma as
amostras seriam agrupadas por classes, facilitando o trabalho da inspecdo humana durante a
rotulagem. Para os textos poderiam ser inseridos processos de pré-selecio como foi feito nas
imagens, este processo poderia efetuar a pré-selecdo estabelecendo um minimo de palavras
encontradas no vocabuldrio preliminar. O idioma também poderia ser reconhecido e agrupado,

facilitando no momento da rotulagem.

Inimeros outros experimentos seriam possiveis com base neste trabalho, que afirma a
questdo de que devemos olhar em volta tentando integrar solugdes conhecidas e ndo apenas
tentando criar algoritmos milagrosos analisando sempre as mesmas coisas. Enfim sdo necessarios
mais do que ciéncia para ajudar nestes problemas, conforme afirma Gonzalez et. al. [GONOO], que
finaliza sua obra, dizendo: “Para o futuro préximo, o projeto de sistemas de andlise de imagens

continuard a requerer uma mistura de arte e ciéncia’.
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Apéndice A

Estatisticas da Base de Dados

A Tabela A.1 apresenta o nimero de amostras que compdem a base de dados separadas por

classe e considerando textos e imagens.

Tabela A.1 — Niimero de amostras por classe que compde a base de dados

Imagens Textos

Automoveis 1.087 1.029
Pessoas 880 1.010
Animais 1.166 1.069
Motos 1.425 1.004
CD/DVD 847 1.057

Para conseguir chegar a estes nimeros de amostras, foram capturados 407.758 hyperlinks
para novas paginas, a partir da listagem de hyperlinks iniciais, que gerou 119.902 enderecos de
imagens, onde apenas 626 ndo foram baixadas. Destas imagens apenas 11.809 passaram pela pré-

selecdo, sendo que ao final, somente 5.169 foram rotuladas.



Apéndice B

Amostras da Base de Dados - Automoveis
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Apéndice C

Amostras da Base de Dados — Pessoas

4 prkalva Rotulator - ¥IEW




120

Apéndice D

Amostras da Base de Dados - Animais
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Apéndice E

Amostras da Base de Dados — Motos
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Apéndice F

Amostras da Base de Dados — CD’s e DVD’s
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Apéndice G

Amostras Corretamente Classificadas (todas as classes)
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Apéndice H

Amostras Incorretamente Classificadas

H1. Classificadas como Automoveis
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H2. Classificadas como Pessoas
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H3. Classificadas como Animais
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H4. Classificadas como Motos
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HS5. Classificadas como CD’s/DVD’s
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