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Resumo

Com a popularizagdo dos dispositivos de aquisicdo de imagens e da INTERNET, milhares de
imagens estdo disponiveis para busca. E possivel recuperar e acessar imagens publicas através
de motores de busca, como o do Google, por exemplo. Em virtude do grande volume de imagens
disponiveis em diversos acervos, torna-se necessario o desenvolvimento de métodos que possam
selecionar e refinar os resultados desejados. Neste contexto, algoritmos de classificacdo propdem
a organizac¢do de elementos de um conjunto utilizando agrupamento e classificacdo. Assim, é
possivel utilizar estes algoritmos para organizar resultados de buscas de imagens de tal modo que
elas fiquem agrupadas por caracteristicas afins. Desta forma, este trabalho propde a criacao de um
sistema para refinar e organizar conjuntos de imagens resultantes de uma busca na INTERNET.
Este refinamento consiste em agrupar os resultados semelhantes entre si em pastas, auxiliando o
usudrio em sua busca. Os métodos aqui estudados envolvem o agrupamento de imagens por meio

de nuvens dinamicas e de descritores que representam as informacdes contidas nas mesmas.

Palavras-chave: Nuvens dindmicas. recuperacdo de imagens. agrupamento de imagens. internet.



Abstract

Due the growing popularity of image acquisition devices and INTERNET, millions of images
are available. It is possible to retrieve and access public images through search engines, such
as Google’s for instance. Because of the huge amount of available images in many repositories,
the development of methods that can select and filter desired results is crucial. In this context
classification algorithms aim to sort elements of a set using clustering and categorization. Thus it
is possible to apply these algorithms to sort results from a search for images in such a manner
that they are grouped according to related aspects. Hence, this work aim to create a system to
filter and arrange sets of images retrieved from a search on the INTERNET. This filter intent to
group similar elements in folders to aid users throughout search. The approaches in this work
involve the categorization of images through dynamic clustering and descriptors that represent

the information within the images.

Keywords: Dynamic clustering. image retrieval. image clustering. content based image retrieval.

internet.
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1 Introducao

Os avancos econdmicos e tecnoldgicos das sociedades facilitaram o acesso de grande
parte da populagdo a dispositivos tecnologicos com diversas funcionalidades, como permitir a
aquisi¢do e publicacdo de midias na INTERNET. Com uma quantidade massiva de individuos
em posse destes dispositivos, uma grande quantidade de imagens digitais é gerada e publicada a
todo instante na INTERNET.

Em func¢do da grande quantidade de midias disponiveis, a necessidade de organizagao
e sistematiza¢@o da busca por informacdes tem sido tratada por grupos e estudiosos de todo o
mundo. Diversos servigos de busca, como, por exemplo, Google, Microsoft, Yahoo! e Ask foram
desenvolvidos com o objetivo de resolver este tipo de problema. Entretanto, no contexto de
imagens digitais, a maioria destes servigos suportam buscas relacionadas a termos descritivos

das imagens e, em geral, ndo utilizam caracteristicas semanticas inerentes as mesmas.

O desenvolvimento de soluc¢des para este tipo de problema se iniciou com base nas
técnicas tradicionais de recuperacdo de imagens, como por exemplo relacionar uma classe de
documentos a quantidade de vezes que uma palavra especifica € encontrada. Entretanto algumas
outras alternativas de métricas t€m sido arquitetadas, como criar descritores estatisticos do

conteddo da imagem ou ainda combinar técnicas (LI; DREW; LIU, 2014).

Muitos mecanismos de recuperacdo de midias digitais tém proposto solugdes que con-
sideram a seméantica das midias. Este tipo de recuperacio € conhecido como recuperagdo de
imagens baseada no conteudo (CBIR) (EAKINS; GRAHAM, 1999). As técnicas CBIR sao
relativamente novas, mas amplamente usadas para recupera¢ao de imagens em bases de dados
de larga escala (JAIN; SINGH, 2011).

O principal objetivo das técnicas de resgate de imagens € auxiliar o usudrio em recuperar
imagens de maneira eficiente. Entretanto esta tarefa requer que o sistema entenda o real propdsito
de um usudrio em uma busca. Por isso que as recuperacdes de imagens baseadas em texto (TBIR)
e CBIR por si podem ser insatisfatérias. O fato é que a tarefa de entender o objetivo de um
usudrio em uma busca através de termos ou de uma imagem como parametros separados é
desafiadora (HARTVEDT, 2010).

Este trabalho propde uma ferramenta a ser usada no navegador Mozilla Firefox que pode
auxiliar o usudrio na tarefa de busca por imagens. A ferramenta proposta € uma extensao que é
ativada quando o navegador carrega uma pagina de resultados de busca por imagem do Google.
A extensao ndo interfere na navegagao por outras paginas, mas ao detectar a pagina de interesse,
a aplicacdo carrega as imagens que estdo sendo exibidas no browser e as separa em grupos

definidos por usudrio de acordo com as semelhancas encontradas nos contetidos das imagens.
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1.1 Problema

Algoritmos para filtragem e organiza¢cao de midias associadas a textos sao conhecidos e
aplicados a servicos de busca. No contexto de busca de imagens por palavra-chave, as ferramentas
tomam como parametro os termos associados a imagem desconsiderando o contetdo da imagem.
O problema € que estes filtros ou organizacdo proposta por estas ferramentas podem nao

corresponder ao nivel de semelhanca esperado pelo usudrio.

Os servicos de buscas de imagens on-line ndo incluem, em seus algoritmos de filtragem
de contetido, mecanismos de ordenagdo que fazem referéncias ao conteido das imagens. Desta
forma as requisi¢des retornam um grande nimero de imagens que ndo sao organizadas levando
em conta seus conteudos. Assim, cabe ao usuario final a tarefa de filtrar visualmente o conteudo

das imagens a fim de se identificar quais delas correspondem ao resultado esperado.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € a implementacdo de um algoritmo capaz de classificar e
organizar conjuntos de imagens resultantes do motor de busca do Google a partir de semelhangas
que as imagens apresentem em seus conteidos. Para isto, pretende-se aplicar o método de nuvens
dindmicas, método de agrupamento indicado para dados complexos, nos autovetores dominantes

e histogramas das imagens.

Para alcancar os objetivos gerais, este trabalho tem como objetivos especificos:

Ter acesso a imagens de uma pagina de resultados do servico de busca do Google;

Realizar a andlise do contetido de imagens de uma pagina Web e gerar descritores;

e Empregar o algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas;

Manipular a pagina Web para exibir as imagens organizadas em grupos na propria pagina.

1.3 Justificativa

Areas como medicina, meteorologia e astronomia baseiam suas atividades em buscas
feitas em volumosas bases de imagens que tendem a continuar crescendo. A busca por padroes e
extracdo de conhecimento de base de dados tem se mostrado uma atividade vantajosa, nao so

para a ciéncia mas também para a economia (BERRY; LINOFF, 1997).

Albuns digitais (e.g., Flickr, Photobucket, Picasa) e acervos de imagens de propdsito
geral sdo apontados como responsdveis para a tendéncia no aumento de publicacdo de imagens
na INTERNET (HARTVEDT, 2010). Entretanto, estes servi¢cos nao dispdem de mecanismos
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de organizacdo que levam em conta o conteiido das imagens. Entao, busca-se aperfeicoar a

experiéncia de usudrios no uso de ferramentas de resgate de imagens.

1.4 Organizagao

Além deste capitulo introdutério, este documento € constituido de mais quatro capitulos.

Capitulo 2 - Referencial Tedrico

Este capitulo introduz os conceitos utilizados no desenvolvimento da aplicagdo proposta. A
defini¢do de imagem € apresentada, bem como a representacdo digital e os conceitos envolvidos
no processo de sua aquisi¢do. Além disso, sdo apresentados os conceitos de descritores e do
algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas. Também sdo expostos os conceitos essenciais

implicados no funcionamento da INTERNET.

Capitulo 3 - Extensao para o Mozilla Firefox
O capitulo 3 descreve a metodologia utilizada para a solu¢ao do problema. As etapas de execugdo

da aplicacdo sdo apresentadas.

Capitulo 4 - Resultados

O capitulo 4 apresenta uma discussdo acerca dos resultados obtidos.

Capitulo 5 - Conclusao e Trabalhos Futuros
Este capitulo expde as percepcodes da solucao proposta e direcionamentos que podem aprimorar

a qualidade dos resultados e eficiéncia da aplicacdo.
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2 Referencial Tedrico

Uma imagem pode ser definida por uma fungdo bidimensional f(z,y) onde z e y sdo um
par de coordenadas espaciais e f em qualquer par de coordenadas (x, y) representa a intensidade
da imagem naquele ponto. Quando z,y e os valores das intensidades de f sdo todos finitos e
em quantidades discretas, pode-se dizer que a imagem € uma imagem digital. Os elementos
constituintes das imagens sdo denominados pels ou pixels (GONZALEZ; WOODS, 2008). A
quantidade de pixels nas dimensdes de altura e largura indicam a resolu¢do de uma imagem. A
Figura 1(a), mostra um exemplo de imagem monocromatica digital cuja resolucdo € de 390x390,

€ representada matricialmente na Figura 1(b).

Figura 1 — (a) Exemplo de imagem digital (b) Representacdo matricial da imagem.

[0 0 O 0 0])
0 0 O 0 0
f@n)=1o 127 0 of ("=
0 0 0 0 ol
w;§90
(b)

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

O processamento digital de imagens (PDI) refere-se a utilizagao de métodos que mani-
pulam imagens digitais e que geram como resultado outras imagens digitais. Apesar de a visdo
humana ser limitada ao espectro eletromagnético, dispositivos digitais podem operar em quase
todo o espectro eletromagnético, realizando assim, operagdes com imagens geradas de origens
nao comuns aos humanos, como ultrassom e microscépio eletrdnico. Sendo assim, a drea de PDI
engloba uma grande variedade de campos de aplicagdes (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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2.1 Aquisicao de Imagens Digitais

Em geral, a aquisi¢do de imagens digitais ¢é feita através de equipamentos digitais de
captura de imagens como cameras, por exemplo. Os dispositivos de captura possuem compo-
nentes sensiveis as ondas eletromagnéticas refletidas por objetos presentes em uma cena. Desta
forma, uma imagem digital é gerada pela conversao de dados anal6gicos em dados digitais. O
processo executado por estes equipamentos € divido em trés etapas: amostragem, quantizacio e

codificacado.

A amostragem € o processo responsavel por converter coordenadas continuas em discretas
(BOVIK, 2005). A quantizacao € a operagdo responsavel por converter as intensidades de luz
de cada ponto da imagem em uma representacdo numérica discreta (WIDROW, 1956). Uma
vez que as etapas de amostragem e quantizacao sao passadas, se faz necessario que os valores
discretos obtidos na fase de quantizacdo sejam codificados em sequéncias de bits para que assim
possam ser considerados digitais. A Figura 2 apresenta graficamente as etapas envolvidas na

aquisicao de imagens digitais.

Figura 2 — (a) Imagem continua (b) Linha de varredura do ponto A a B (c) Amostragem e
quantizagdo (d) Linha de varredura digital.

A B
e TEe
v,
F‘v "!r
LN
W
™,
(a) (b)
A B
O 'uﬂ'ﬂ'\ﬂ: A B
“I' B rg
F‘o q.t} - 'Eq ooooao :
AR | L :
h _ uEIEl nﬂu _
NN NN NN NN NN ee B
Amostragem Loty
(©) (d)

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).
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2.2 Imagens Coloridas

Estudos mostram que os sensores do olho humano podem ser divididos em trés principais
categorias que correspondem basicamente as cores vermelha, verde e azul (LI; DREW; LIU,
2014). Sendo assim, a literatura considera estas cores como sendo cores primarias. Isto significa

que combinagdes destas cores geram outras cores (JAIN, 1989).

Como a drea de PDI engloba processos que t€m como entrada e saida imagens, diferentes
sistemas de cores foram estudados para dar suporte ao processo de exibicdo de imagens de
acordo com a limitagdo e especificidade de cada dispositivo de saida de imagens. Sdo exemplos
de dispositivos de saidas que necessitam de diferentes sistemas de cores a impressora, televisao

colorida e dispositivos de plasma.

Em termos de PDI, os modelos de cores mais comuns sdo RGB (red, green, blue) para
monitores coloridos e uma grande parte de cameras de video colorido, CMY (cyan, magenta,
yellow) e CMYK (cyan, magenta, yellow, black) para impressao colorida, e HSI (hue, saturation,
intensity) (GONZALEZ; WOODS, 2008). O RGB representa o sistema de cores que usa as
cores vermelho, verde e azul como cores primdrias, o CMY as cores ciano, magenta e amarelo,
0 CMYK as cores do CMY com adi¢do da cor preta, por fim o HSI que refere-se a tonalidade,

saturacao e intensidade.

No modelo RGB, cada cor aparece em seus componentes primdrios, vermelho, verde, e
azul. Este modelo € baseado em um sistema de coordenadas cartesianas. O subespaco de cores é
representado no cubo da Figura 3(a). Neste modelo, a escala de cinza se estende desde o preto,

na origem até o branco no canto mais distante da origem (LI; DREW; LIU, 2014).

Figura 3 — (a) Esquema do cubo de cores RGB (b) Cubo de cores do RGB.

B (azul)

255

t ciano
i

plrpura '
H /| branco

preto ,jf"_‘f‘_l_‘_‘_”_"‘_‘;‘ ___________ 255 l
0 G (verde) ]
255
amarelo
R (vermelho)
(a) (b)

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

Como visto anteriormente, uma imagem monocromdtica € definida por uma funcdo bidi-
mensional f(z,y) e pode ser representada computacionalmente por uma matriz bidimensional de

forma que cada célula da matriz representa uma intensidade de cor da imagem. Sendo assim, uma
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imagem representada no sistema RGB possui trés matrizes de forma que cada matriz representa
as intensidades de cada cor deste sistema. Neste modelo, cada célula da matriz possui um valor
que € representado por 8 bits que com a combinagdo de trés cores permite a composigdo de (28)3
=16.777.216 cores.

As Figuras 4(a), 4(b) e 4(c) representam a decomposi¢ao de uma imagem colorida nos
trés canais de cores do sistema RGB. Cada imagem representa a intensidade de uma respectiva cor
na imagem. Sendo assim, a imagem colorida é formada pela combinagdo destas trés imagens. A
Figura 5 € um exemplo de imagem colorida ampliada. Cada pixel € descrito por uma combinagao

das trés intensidades de cores.

Figura 4 — Decomposi¢do de imagem nos canais de cores do sistema RGB.

(a) Canal Vermelho (b) Canal Verde

(c) Canal Azul

Fonte: Autoria Prépria.

2.3 Descritores de Imagens Digitais

Um descritor € uma representacao resumida para a informagdo contida no interior da
imagem. Dependendo do descritor utilizado, algumas caracteristicas podem ser preservadas e
outras perdidas. Na literatura existem e sdo propostos varios descritores de imagens: descritores
de cores, textura e forma (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK et al., 2008; GONZALEZ; WO-
ODS, 2008). Neste trabalho foram utilizados dois descritores, autovetor e histograma, que serdo

utilizados como critério de comparagdo entre as imagens. Estes descritores foram adotados por
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serem suficientes para representar as imagens sem que precisem ser complementados por outros

descritores.

Figura 5 — Imagem colorida ampliada.

| 226

Fonte: Montabone (2007).

2.3.1 Autovetor

Um vetor € uma grandeza com mddulo, direcdo e sentido. Os vetores sdo representados
por retas que ligam dois pontos. O ponto que define a ponta da reta é chamado de ponto final e o

outro ponto é chamado de ponto de origem.

O autovetor de uma matriz quadrada A,,.,, € um vetor v que atende a Equagao 2.1 onde
A € R € o autovalor de A (BOLDRINI et al., 1986). Quando A,,«,, € uma imagem, o autovetor
dominante mantém os aspectos mais efetivos da imagem de forma que v indica a direcao de

maior varia¢ao da informagdo, neste caso a informacgao de cor.

Av = \v (2.1)

Os autovetores sdo vetores representados por um ponto de origem na origem do espaco e
um ponto final que € calculado através do método das poténcias. O método das poténcias € um
método iterativo aplicado a uma matriz quadrada A, «,, que produz uma sequéncia de vetores v;
que convergem ao autovetor dominante. O método das poténcias € apresentado por Saad (2011)
e Zhang (2009) e € exibido no Algoritmo 1.



Capitulo 2. Referencial Tedrico 20

Algoritmo 1 Método das poténcias.

1: Seja vy um vetor ndo nulo.
2: parai < 0,12, ... até convergir faca

3: Vig1 < A'U,L'

) Vi1
A Vi
5: fim para

A distancia calculada entre duas imagens representadas por autovetores v e w € feita com
base no angulo entre estes vetores. Boldrini et al. (1986) mostra que o angulo entre dois vetores

€ calculado através da Equagdo 2.2.

0 = arccos (v,—w) (2.2)
o[l wl

2.3.2 Histograma

O histograma de uma imagem digital A,,«,, € a fun¢do discreta h(ry) = ny, de forma
que 7, sdo os valores de intensidades da imagem e n; € o nimero de pixels na imagem com
intensidade 7. O histograma pode ser normalizado através da divisao de cada componente pelo
ndmero total de pixels da imagem n X m. Sendo assim, um histograma normalizado ¢ denotado
por p(ry) = ny/nm de forma que p(r) representa a probabilidade de ocorréncia da intensidade
rr (GONZALEZ; WOOQODS, 2008).

A visualizag@o grifica de um histograma se dd através da relagdo entre h(ry) = ny e 7y,
ou p(ry) = nx/mm e rp como apresenta a Figura 6. A representacdo grafica de um histograma
pode ser utilizada para analisar caracteristicas visuais da imagem e possivelmente identificar

particularidades na imagem, como identificar as cores predominantes ou o nivel de contraste.

Na Figura 6(a) os componentes do histograma estdao concentrados no lado esquerdo
da escala de intensidade que representa os baixos niveis de intensidade. Semelhantemente, os
componentes do histograma da Figura 6(b) tendem a dire¢ao do lado direito da escala. A Figura
6(c) com baixo contraste tem um histograma graficamente estreito que concentra as ocorréncias
das intensidades ao centro. Ja na Figura 6(d), os componentes do histograma sdo distribuidos de

maneira mais uniforme.

A distancia entre dois histogramas x e y € calculada utilizando a distincia euclidiana
que € usada para calcular distancias no R”. A distancia euclidiana é apresentada na Equagao 2.3
(DEZA; DEZA, 2009).

d(z,y) =V (x1 —y1)2 + ... + (2 — yn)? (2.3)
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Figura 6 — Quatro tipos basicos de imagem: escura, clara, baixo contraste, alto contraste e seus
histogramas correspondes.

p— | 3
I T I | ﬂj‘ w\ i i T T ]

e U .
| 1 1 ‘. ,»‘“! W | 1 1

(a) Escura (b) Clara

(c) Baixo Contraste (d) Alto Contraste

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

2.4 Agrupamento

Agrupamento € o nome dado ao processo de agrupar ou categorizar elementos. Este
processo tem como entrada um conjunto de elementos sem organizacao prévia e busca identificar
possiveis grupos de elementos que se assemelham entre si. Sendo assim, elementos semelhantes
tendem a ser alocados nos mesmos grupos e consequentemente elementos distintos tendem a
ficar em grupos distintos (CARVALHO; LECHEVALLIER; de Souza, 2004).

Os grupos identificados neste processo também podem ser chamados de clusters. O

processo de identificacdo dos clusters pode ser chamado de clusterizagio.

A clusterizacdo de um conjunto de elementos pode acontecer de maneira supervisionada
e ndo-supervisionada. O processo de clusteriza¢do supervisionado requer a intervencdo humana
enquanto que a clusterizacdo nao supervisionada ndo requer a intervengdo humana. O algoritmo
de agrupamento por nuvens dinamicas usado neste trabalho se encaixa no grupo de algoritmo de

clusterizagao nao supervisionado.

As estratégias de clusteriza¢do podem ser divididas em dois tipos principais: hierarquicos
e particionais. Os algoritmos hierarquicos sao divididos em aglomerativos e divisivos. Os
algoritmos hierdrquicos organizam os conjuntos de dados em estruturas hierdrquicas denominadas

de dendogramas e com isso aplicam sucessivas divisdes dos elementos (CARVALHO, 2016).

As estratégias de agrupamentos particionais buscam dividir um conjunto de elementos

de entrada em um ndmero fixo de clusters. Estas estratégias utilizam pontos que se localizam
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no mesmo espacgo dimensional dos elementos para representar cada um dos grupos formados
(CARVALHO, 2016). Estes pontos sdao denominados de protétipos e sdo usados como parametro

de distancia de um elemento ao cluster.

2.4.1 Agrupamento por Nuvens Dinamicas

O algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas € um algoritmo iterativo de agrupa-
mento particional que itera sobre passos de alocacdo de elementos e representacdo de clusters

até que o critério de parada seja alcancgado.

O problema de otimizagao resolvido por este algoritmo € definido por Carvalho, Le-
chevallier e de Souza (2004) como se segue. Seja {2 o conjunto de n objetos indexados por
1 = 1,...,n e descritos por p varidveis quantitativas. Cada objeto ¢ é descrito por um vetor
x; = (x},...,2¥) € RP. O problema € achar a parti¢do P = (C}, ..., Cy) de Q em K clusters € o
conjunto Y = (yi, ..., yx ) de exemplares que minimizam o critério de particionamento g(P,Y")

que mede a adequagdo entre os clusters e seus representantes.

A inicializacdo do algoritmo se dé pela declaracdo inicial das particdes e de seus respec-
tivos prot6tipos como mostra o Algoritmo 2. Uma vez inicializado, o algoritmo busca encontrar
a melhor alocagéo para os elementos de maneira que o critério de particionamento g(P,Y") seja
minimizado. Para tal, os elementos s@o alocados nos clusters de acordo com suas proximidades
aos exemplares (CARVALHO; LECHEVALLIER; de Souza, 2004).

Algoritmo 2 Funcio /[nitialize que inicializa os K clusters.

1: funcdo INITIALIZE

2: Escolha uma parti¢do (C1, ..., Ck) de €2 ou escolha K objetos diferentes vy, ..., yx
entre ) e aloque cada objeto ¢ ao exemplar mais proximo para construir a parti¢do inicial
(Cl, cees CK)

3: fim funcao

O Algoritmo 3 mostra que a elei¢do dos prototipos acontece através da verificagdo de
qual elemento estd mais préximo ao restante dos elementos, este elemento representard o centro
do cluster e por isso pode ser chamado de centroide. Em algumas configuragdes do algoritmo,
o representante do cluster pode ser calculado como a média de todos os elementos presentes
naquele cluster. O centroide de um cluster podera ser usado como pardmetro para o cdlculo de

distancia de um elemento ao cluster.

Algoritmo 3 Fun¢do Representation que elege os prototipos de cada cluster.

funcido REPRESENTATION

I:

2 parak < 0;i < K;k + + faca
3: Calcule o exemplar vy,

4 fim para

5. fim funcao
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O Algoritmo 4 apresenta a funcao responsavel por alocar os elementos em seus respecti-
vos clusters. Esta etapa do algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas percorre todos os
elementos averiguando o cluster em que o elemento melhor se encaixa (menor distancia) para

que a melhor configuragdo seja estabelecida.

Algoritmo 4 Func¢ao Allocation que aloca os elementos.

1: funcdo ALLOCATION

2 teste < 0

3 parai < 0;i < n;i + + faca

4: seja o cluster Cy, tal que kx = ming—o__x d*(xi, i)
5: se; € Cy, FE kx+# kentao
6

7

8

9

teste +— 1
Cr < G\ {i}
: fim se
10: fim para
11: retorne feste
12: fim funcao

A linha 2 do Algoritmo 4 declara a varidvel que indica quando uma mudancga na configu-
racdo dos clusters for efetivada. Esta mudanca € essencial para o algoritmo de agrupamento por

nuvens dindmicas, uma vez que esta indicard a necessidade de mais uma iteracao do algoritmo.

O Algoritmo 5 retine as etapas apresentadas para contemplar a proposta do algoritmo
de agrupamento. Uma vez que os clusters sdo inicializados, o algoritmo itera pelas etapas de
representacdo (REPRESENTATION) e alocacdo (ALLOCATION) até que nenhuma melhoria possa

ser feita pela etapa de alocagao.

Algoritmo 5 Algoritmo de agrupamento por nuvens dinamicas.
1: funcdo DYNAMICCLUSTERING

2: INITIALIZE

3 repita

4 REPRESENTATION

5: teste <— ALLOCATION
6 até teste = 0

7: fim funcao

2.5 Internet

O avanco e estruturacdo das redes de computadores possibilitaram que vdrias aplicagdes
que se baseiam na comunicacdo em redes surgissem. A INTERNET refere-se a arquitetura
de redes globais que estdo interconectadas e se comunicam através de conjuntos de regras
e protocolos. A INTERNET usa funcionalidades relativamente simples com escalabilidade,

eficiéncia e utilidade suficientes para resultarem em um espacgo confidvel (W3C, 2004).
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A World Wide Web (WWW) ou simplesmente Web € uma das diversas aplicacdes de
escala mundial que possibilitam que instituicdes e pessoas de todo o mundo estejam conectadas
através da INTERNET.

A World Wide Web pode ser considerada um enorme sistema para acessar documentos
ligados, que consiste em milhdes de clientes e servidores. Servidores mantém conjuntos de
documentos, enquanto clientes fornecem a usudrios uma interface de fécil utilizagdo para
apresentar e acessar esses documentos (TANENBAUM; STEEN, 2007).

O padrao Web teve inicio no Laboratério Europeu de Fisica Nuclear (European Particle
Physics Laboratory - CERN), em Genebra, como um projeto que permitiria seu grupo de
pesquisadores, numeroso e geograficamente disperso, acessar documentos compartilhados por
meio de um sistema simples de hipertexto. Um documento podia ser qualquer coisa que pudesse
ser representada no terminal do computador de um usudrio (TANENBAUM; STEEN, 2007).

O ntcleo de um site Web é formado por um processo que tem acesso a um sistema de
arquivos local que armazena documentos. O modo mais simples de referenciar um documento é
por meio de uma referéncia denominada localizador uniforme de recurso ou Uniform Resource
Locator (URL) (TANENBAUM; STEEN, 2007). Cada documento disponivel na Web possui um
URL associado que serd usado para que o servico cliente tenha acesso a estes documentos.

A comunicagdo entre um browser e um servidor se baseia no protocolo de transferéncia
de hipertexto ou Hypertext Transfer Protocol (HTTP). O protocolo HTTP foi originalmente
projetado para transferéncia de contetido Web, mas agora suporta a transferéncia de arquivos de
qualquer tipo (LI; DREW; LIU, 2014).

O browser ou navegador € a aplicacdo responsdvel por abstrair os procedimentos envolvi-
dos na requisi¢do e tratamento da resposta obtida. A Figura 7 ilustra o procedimento em que um
cliente realiza uma requisicdo HTTP e obtém uma resposta do servidor. Uma vez que a maquina
cliente recebe uma resposta do servidor com o contetdo esperado, o browser analisa a resposta e

apresenta o conteudo do documento.

Figura 7 — Organizagao global de Website.

Magquina cliente Maquina do servidor 2. Servidor busca
- documento no
arquivo local
Browser Servidor Web

A A

08

\_ 3. Resposta J

/\ 2k
I

1. Requisigao para obter documento (HTTP)

Fonte: Tanenbaum e Steen (2007).
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2.5.1 HTML e CSS

Uma pédgina Web é formada principalmente de c6digo HTML, uma linguagem de marca-
¢do usada para indicar ao browser como estruturar as paginas. HTML consiste em uma série
de elementos usados para delimitar ou marcar diferentes partes do contetido para que sejam
exibidos de maneira especifica de acordo com o elemento indicado (Mozilla Developer Network,
2017). Os elementos sdo delimitados por fags que definem o inicio de um elemento no formato

<tag> e </tag> que delimita o fim do elemento.

Um documento HTML simples € dividido entre cabegalho e corpo. O cabecalho descreve
as definicdes do documento que sdo interpretadas antes do processo de montagem do documento
ser concluido. Estas defini¢cdes incluem titulo da pégina, links para recursos utilizados e outras
informacdes que o autor desejar especificar. O corpo de uma pagina descreve a estrutura do
documento e seu conteudo. Estas estruturas podem ser pardgrafos, tabelas, formuléarios, listas de
itens e botdes (LI; DREW; LIU, 2014).

O Cdédigo 2.1 mostra o exemplo de uma pégina simples HTML. As linhas 1 e 10
delimitam que o texto em seu interior € um cédigo HTML, as 2 e 4 delimitam o cabec¢alho da
pégina, as 6 e 9 delimitam o corpo. No interior destes elementos, a linha 3 declara o titulo da
pagina, a linha 7 declara o titulo do texto e a linha 8 declara um parédgrafo. O resultado deste

exemplo em um browser € apresentado na Figura 8.

<html>
<head>

<title>Lorem ipsum dolor sit amet</title>
</head>

<body>
<h1>Lorem ipsum dolor sit amet</h1>
<p>Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Sed sed nulla enim. Ut dolor
nisi, consectetur sed iaculis non, sollicitudin id magna.</p>
</body>
</html>

Cédigo 2.1 — Exemplo de pagina HTML

Os elementos HTML podem conter atributos que adicionam informagdes extras sobre o
elemento. Um atributo permite que um elemento especifico passe a ter uma identificagdo que
pode ser usada para estilizar este elemento. A estilizacdo de uma péagina e de seus elementos
¢ feita através da linguagem Cascading Style Sheets (CSS). A linguagem CSS permite a cus-
tomizagdo de cores de texto e fundo dos elementos, fontes, tamanhos e espacamentos entre
outros (Mozilla Developer Network, 2017).
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Figura 8 — Cédigo 2.1 apresentado no browser.

Lorem ipsum dolor sit amet

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit. Sed sed nulla enim. Ut dolor nisi,
consectetur sed iaculis non, sollicitudin id magna.

Fonte: Autoria Propria.

2.5.2 JavaScript

Os browsers nao se limitam apenas a apresentar as paginas Web estaticas, eles permi-
tem que os usudrios interajam com paginas através da linguagem JavaScript. Apesar do nome,
JavaScript e Java sdo linguagens totalmente diferentes. A linguagem JavaScript € uma lingua-
gem de script que € interpretada por um browser, isto significa que os scripts JavaScript sao

executados por a maquina cliente sem a necessidade de passar por um compilador.!

JavaScript € uma linguagem de programacgao que permite a implementagdo de intera¢des
complexas nas paginas Web. Ela permite a atualizacdo de componentes HTML e regras CSS
de maneira dindmica e permite armazenar valores em varidveis, realizar operagdes em textos
e executar agdes em resposta a eventos que venham a acontecer na pagina (Mozilla Developer
Network, 2017).

O Cédigo 2.2 € um exemplo de como JavaScript pode interagir com HTML e CSS. Neste
exemplo, o botdo definido na linha 5 define o cédigo JavaScript a ser executado quando um
evento de clique for detectado no botdo. A acdo declarada no atributo onclick do botdo HTML
(document.getElementByld(’paragrafo’).style.display = 'none’) acessa o elemento HTML da
linha 4 através do identificador definido no atributo id e altera o atributo CSS display para none

fazendo com que este fique invisivel.

<html>

<body>

<h1>Lorem ipsum</h1>

<p id="paragrafo">Isto vai sumir</p>

<button type="button" onclick="document.getElementByld('paragrafo’).style.display="none’"><
/button>

</body>

</html>

Cadigo 2.2 — Exemplo de pdgina HTML com cddigo JavaScript interagindo com CSS

Os codigos JavaScript sdo executados por um processador de codigo JavaScript contido

no browser depois que os codigos HTML e CSS sdo carregados. Isto porque os scripts JavaScript

' Script é uma sequéncia de instrugdes a ser interpretada por um programa em vez de ser compilada.
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interagem com 0s componentes da pagina e precisam que eles estejam carregados.

2.5.3 Disposicao e Recuperacao de Informacdes na Internet

E fato que a Web é um servico democratico e dinamico assim como o mundo virtual em
geral. Com a populariza¢do da INTERNET e dos dispositivos digitais, artefatos multimidias dos
mais diversos formatos sdo gerados a cada instante. Com isso, € comum que estas midias sejam

disponibilizadas na WWW em Websites dos mais diversos tipos.

Com o alto volume de dados sendo disponibilizados na INTERNET nos mais variados
formatos, a tarefa de encontrar ou recuperar uma informa¢do de maneira nao metddica € invidvel
pois os documentos disponibilizados ndo seguem qualquer ordem. E por isso que vérios servicos
como Google, Yahoo e Bing se dispdem a realizar buscas na INTERNET de maneira eficiente. O
Net Market Share (2017) indica que o motor de busca do Google dominou cerca de 73% deste

mercado.

O Google é uma corporacgao dos Estados Unidos cuja missdo € dominar o enorme volume
de informacdes: “organizar as informacoes do mundo e tornd-las universalmente acessiveis e
titeis” (Google, 2017).

Inaugurada em 1998, o Google cresceu até ter uma fatia dominante do mercado de
pesquisa na INTERNET principalmente devido a eficiéncia de seu algoritmo. Desde seu sistema
de producdo inicial, até lidar com mais de 88 bilhdes de pesquisas por més (em 2010), seu
principal mecanismo de busca nunca sofreu uma interrup¢ao em todo esse tempo e seus usuarios
podem esperar resultados de consulta em torno de 0,2 segundos (COULOURIS et al., 2013).

A seguir € apresentada uma sintese de uma breve apresentagcdo do servigo de busca do
Google feita por Coulouris et al. (2013). A fun¢do do mecanismo de busca do Google, assim
como para qualquer mecanismo de pesquisa na Web, é receber determinada consulta e retornar
uma lista ordenada com os resultados mais relevantes que satisfazem essa consulta, pesquisando
o contetido na Web. O mecanismo de busca do Google consiste em um conjunto de servigcos para

esquadrinhar a Web e indexar e classificar as paginas descobertas.

A tarefa de esquadrinhar refere-se a uma anélise minuciosa do conteido da Web. Esta
tarefa analisa as paginas recursivamente coletando todos os links que apontam para outras paginas
para que estas também sejam esquadrinhados por este procedimento. O objetivo € mapear todo o
contetudo disponivel na INTERNET para que seja gerado um indice de palavras ou termos que

serdo usados como parametros de busca.

O indice de palavras gerado adota critérios de comparacao e ordenacdo como nimero de
ocorréncias, posicdo no documento e tamanho da fonte usada. Além do indice de palavras, o
motor de busca mantém um indice de /inks que monitora as piginas que ligam a um determinado
Website. Este indice de links é usado por o algoritmo PageRank que classifica as paginas de

acordo com sua relevancia.
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3 Extensao para o Mozilla Firefox

Este capitulo trata da aplicacdo do algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas para
o refinamento de buscas por imagens na INTERNET usando o motor de busca do Google. O
servico do Google de pesquisa oferece por si uma organizagdo dos resultados em grupos. A
diferenca da organizagdo do Google para a organizacdo proposta € que enquanto os resultados e
a busca tém como parametro de diferenciacao o texto associado aos componentes de busca, este
trabalho propde que a disposicao dos resultados seja feita com base no contetido das imagens. O

fluxo de passos executados pela extensado € representado na Figura 9.

Figura 9 — Fluxograma de execucdo da aplicacao.

Inicio Fim
I T _
Carrega | | Gera Agrupament Exibe
Imagens descritores Resultados

Fonte: Autoria Prépria.

3.1 Aplicacao

A extensao do Morzilla Firefox foi desenvolvida em JavaScript e ndo altera o modo
com que o usudrio navega na INTERNET, entao para que a execu¢do do cddigo seja iniciada €
necessario que o usudrio acesse a pagina de resultados de pesquisas de imagens do Google. O
Mozilla Firefox foi escolhido por se tratar de um navegador de cddigo aberto desenvolvido sem
fins lucrativos, além disso, o Mozilla Firefox é adotado como navegador padrdo na maioria dos

sistemas operacionais de codigo aberto e de licenca livre.

O Algoritmo 6 € um esbogo do que € feito pela aplicacdo proposta. A extensdo verifica
a pagina que estd sendo acessada a cada pagina carregada no navegador, quando a pagina em
questdo € a pagina especifica, a extensao exibe uma caixa de didlogo JavaScript para que o
usudrio informe o nimero de clusters desejados como mostra a Figura 10. De maneira semelhante,
o usudrio escolhe o descritor a ser usado pelo algoritmo. Isto feito, as imagens sdo carregadas, os

descritores sdo gerados, o algoritmo executado e o resultado apresentado na prépria pagina.

As imagens que sdo mostradas como resultado de uma busca por imagens na pagina

do Google sao os parametros de entrada do c6digo. Assim como a maioria dos Websites na
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Algoritmo 6 Aplicacdo do algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas em imagens da
pagina de resultados do Google.

1: funcdo AGRUPARIMAGENS(document)

2: se ISRESULTPAGE(document) entao

3: imagens <— document.get Elements ByClassName("rg_icrg_i”)
4 descritores < GERARDESCRITORES (imagens)

5: clusters <— DYNAMICCLUSTERING (descritores)

6: SHOWRESULTS (clusters)
7

8

fim se
. fim funcao

Figura 10 — Caixa de didlogo para entrada do numero de grupos desejado.

[JavaScript Application]

I ? I Digite 0 para cancelar. Entre com o nimero de clusters desejado

Mimero de Clusters

Cancel OK

Fonte: Autoria Prépria.

INTERNET as paginas de resultados de buscas do Google sao compostas por componentes
HTML, CSS e cédigos JavaScript.

A obtencdo das imagens da pédgina de resultados do Google € possivel através de scripts
JavaScript que sdo capazes de acessar os elementos HTML e suas propriedades. Como descrito
anteriormente, os cdigos HTML sdo organizados por componentes e divisores e estes sdo uteis

para exibir o conteido da pdgina de maneira estilizada para cada componente e divisdo.

O Cédigo 3.1 € um exemplo simplificado de um componente que referencia uma imagem
retornada de uma busca. A linha dois do c6digo define o componente que contém a URL da
imagem, mas € s6 na linha tré€s que o componente, que de fato exibe a imagem, é descrito. A
imagem referenciada por este componente é representada por uma codificac@o base 64 e este

codigo estéd na propriedade src do componente da imagem.

<div class="rg_dirg_bxrg_el ivg—i">
<a href="/imgres?imgurl=URL_DA_IMAGEM">
<img class="rg_ic rg_i" src="data:image/jpeg;base64,/9)/kKAAINUWWSCXNWSa" >
</a>
</div>

Cédigo 3.1 — Exemplo Simplificado de Componente HTML
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Se habilitado no browser pelo usudrio, os cédigos JavaScript das paginas na Web serdo
executados. Estes codigos podem estar contidos na prépria pagina a partir dos desenvolvedores
da pagina ou podem ser inseridos de acordo com que as paginas sdo carregadas no navegador,

isto acontece através da ag¢do do préprio navegador ao suportar as extensoes.

Sempre que uma pédgina é completamente carregada, um evento € disparado e pode ser
identificado por aplicagdes JavaScript. Quando isto acontece, a aplicacdo desenvolvida neste
trabalho varre os elementos HTML em busca de componentes que sio da classe rg_ic rg_i. Esta
classe identifica as imagens que sdo retornadas da busca como mostra o Codigo 3.1. A extensdo

identifica que a padgina atual contém resultados de busca através do Algoritmo 7.

Algoritmo 7 Funcdo que verifica se pagina em questdo ¢ pagina de resultados da busca por
imagens.

1: funcio ISRESULTPAGE(document)

2 imagens < document.get Elements ByClassName(“rg_icrg_i”)
3 imagesLength < tmagens.length
4 se imagensLength > 0 entao
5: retorne true
6 senao

7 retorne false
8 fim se

9: fim funcao

Uma vez que as imagens, que serdo a entrada do algoritmo sdo identificadas na pégina,
o algoritmo segue para a fase de geracdo dos descritores. Nesta fase, a geracdo do descritor
acontece através de um codigo em JavaScript que interage com o componente HTML canvas

que permite 0 acesso aos pixels das imagens.

A aplicagdo suporta o uso dos dois descritores apresentados. A razdo para utilizacdo de
dois descritores diferentes € que estes sdo usados pelo algoritmo de agrupamento e dependendo

da escolha do descritor, o algoritmo pode apresentar melhor ou pior qualidade em seus resultados.

3.2 Carregamento de Imagens e Geragao de Descritores

A pégina de busca de imagens do Google pode retornar diversas imagens que vao sendo
exibidas de acordo com que o usudrio rola a pagina para baixo. Os componentes que contém
as imagens indicam se a imagem estd carregada ou ndo através do atributo src que significa
source e indica a origem da imagem, que pode ser uma URL ou o préprio conteddo codificado

da imagem.

Uma vez que a extensao identifica que o documento carregado € identificado como a

pagina de resultados de busca, a aplicagdo filtra as imagens que foram carregadas com base
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no atributo source descrito anteriormente. Estas imagens sdo adicionadas a uma estrutura que

referenciard as imagens carregadas.

Quando o descritor em questdo € o autovetor, a aplicacdo varre as imagens identificando
as imagens ndo quadradas, ou seja imagens cuja altura e largura sdo diferentes, para que estas
sejam transformadas em imagens quadradas a fim de que seja possivel calcular o autovetor
dominante da imagem em questdo. Isto é feito adicionando elementos a dimensao que possui
menos elementos. Por exemplo, seja a imagem A, «,,, de forma que n > m, neste caso a imagem
possui mais linhas que colunas e por isso n — m colunas serdo adicionadas para que a imagem

seja quadrada.

Uma vez que a etapa de carregamento das imagens € finalizada, a etapa de geracao de
descritores varre todas as imagens carregadas acessando os pixels através do componente canvas.
O canvas € um componente HTML usado para desenhar graficos e animagdes via scripts. O

HTML canvas oferece uma série de op¢des para gerenciamento da cena.

O canvas possui uma referéncia ao objeto context que oferece métodos para o geren-
ciamento do canvas. E possivel referenciar o context através do método getContext() e assim
acessar métodos como o drawlmage() que desenha um componente de imagem, video ou proprio

canvas passado como parametro.

Este componente suporta a exibi¢do de imagens suportadas pelo préprio navegador, desta
forma € desnecessario qualquer tipo de tratamento ou conversdao quanto aos tipos de imagens.
Com isso, € possivel acessar cada pixel de qualquer imagem que esteja sendo exibida na pagina

e assim calcular o descritor em questdo da respectiva imagem.

3.3 Agrupamento e Exibicao dos Resultados

O Algoritmo 5 é implementado em JavaScript e o mesmo cd6digo € usado independente-
mente do tipo de descritor em questdo. Isto porqué uma vez que os descritores sdo gerados, o
algoritmo s6 precisa calcular as distancias. A aplica¢do armazena o resultado do algoritmo em
uma matriz, de forma que a quantidade de linhas representa o nimero de clusters e as colunas

representam os elementos.

A apresentacgdo dos resultados acontece na propria pagina de resultados. Algumas paginas
de resultados do Google possuem um componente HTML que exibe grupos relacionados a busca
feita. A Figura 11 mostra a regido que classifica a busca por tomate em Jitomate Vs, Verde,
Jitomate e Caricatura. Esta mesma regido serd duplicada na pigina para exibir os resultados do
algoritmo. Uma vez que esta regido € copiada na pagina, a aplicacdo substitui as imagens pelas

imagens agrupadas pela aplicagdo como mostra a Figura 12.
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Figura 11 — Resultado de busca.
Go gle tomate | v Q # 0 e
All Images News Videos Maps More Settings Tools View saved SafeSearch on~
y | ; )
4

Jitomate Vs Caricatura

Fonte: Google Imagens (2017a).
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Figura 12 — Exibi¢ao do resultado do algoritmo na prépria pagina.

Go gle fomate

Todas Imagens

Cluster 2

o p;

Tomate Desenho

’
Cluster 1

o=a |

Videos Noticias Shopping Mais Configuragdes Ferramentas SafeSearch ™

Cluster 3

RO

Tomate PNG Tomate Para Colorir

Fonte: Google Imagens (2017a).
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo desenvolvida e uma
discussdo acerca destes. A andlise dos resultados serd feita através da comparagdo dos dois
descritores implementados. Antes de apresentar os resultados com imagens provenientes de uma
busca, serdo apresentados resultados do algoritmo em uma pagina de testes. As paginas de testes

foram usadas como guias de ajustes e validacdo visual do algoritmo proposto.

A Tabela 1 apresenta as imagens presentes em uma pagina de teste. Apesar de todas estas
imagens serem diferentes, as caracteristicas que elas carregam sao semelhantes entre algumas.
As imagens da linha um sdo de tomates apresentados em diferentes angulos em uma imagem
de fundo préximo ao branco. Semelhantemente, a linha dois apresenta imagens de baldes com

fundo azul ndo necessariamente na mesma tonalidade.

Tabela 1 — Imagens de pagina de teste.

Fonte: Google Imagens (2017a), Google Imagens (2017b).

A matriz de distancias entre as imagens calculada através dos autovetores dominantes
¢ apresentada na Tabela 2 e a calculada através dos histogramas € apresentada na Tabela 3. As

células destacadas indicam os dois menores valores, ou seja as duas imagens mais proximas.
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Como esperado, o algoritmo de agrupamento por nuvens dindmicas alocou todas as
imagens da linha um (tomates) em um grupo e consequentemente as imagens da linha dois

(baldes) foram alocadas em um grupo distinto.

A seguir sdo apresentados os resultados da aplicac@o e da busca pelas palavras chaves,
casa, lentilha e gato. As Tabelas 4, 10, 7 e 13 apresentam as imagens na ordem inicial disposta
na pagina do Google. As outras tabelas apresentam os resultados obtidos através da extensao e
dispdem as imagens de acordo com as alocacdes de forma que cada agrupamento € identificado
por uma cor de fundo. Cada imagem € identificada por um niimero e os protétipos de cada grupo

sao identificados pelo nimero de identificacao entre colchetes.

2

A Tabela 5 apresenta o conjunto de imagens da Tabela 4 organizado em trés grupos. E
possivel observar que neste conjunto existem imagens similares como 1, 10, 13, 11, 21 que
foram alocadas no mesmo grupo. De maneira semelhante, as imagens O e 8 foram alocadas no
mesmo grupo. Entretanto, também € possivel observar que as imagens 25 e 32 foram alocadas
em grupos diferentes sendo que elas sdo visualmente parecidas, apesar de uma ser colorida e a

outra ndo. Isto pode acontecer devido a diferencas como contraste por exemplo.

O resultado para o conjunto de imagens da Tabela 4 em trés grupos usando os histogramas
como descritores estd disposto na Tabela 6. Com o uso de histogramas como descritores, parecem
mais heterogéneos se comparados aos grupos da Tabela 5. Desta forma, para este conjunto de

dados, o uso dos autovetores dominantes parece mais adequado.

As imagens da Tabela 7 apresentam o conjunto de imagens obtido na pesquisa pela
palavra lentilha. Este conjunto foi organizado em quatro grupos. Neste conjunto € possivel
observar vérias imagens com regides das cores marrom, branca e bege. Os resultados usando
os autovetores dominantes sdo apresentados na Tabela 8 e os resultados usando os histogramas

estdao na Tabela 6.

O uso dos histogramas pareceu mais adequado para o conjunto de dados da Tabela 7 uma
vez que a Tabela 9 apresenta imagens melhores distribuidas de acordo com os aspectos visuais.
No grupo um € possivel ver imagens com predominancia do branco e com cores concentradas no
centro das imagens enquanto que o grupo dois apresenta imagens com cores mais distribuidas
em meio ao branco assim como o grupo quatro. O grupo trés concentra as imagens com regioes

de cor marrom representadas pela imagem 26 que € o protétipo do grupo.

As imagens da Tabela 10 foram divididas em cinco grupos. Neste conjunto de dados
€ possivel observar algumas imagens com caracteristicas visualmente semelhantes, como as
imagens 0, 2, 5, 6, 10, 11, 16, 30, 31, 32 que possuem fundo branco. Além dessas imagens é
possivel observar que apesar de algumas imagens nao possuirem fundo branco, t€m o branco

predominando.

A Tabela 11 mostra os resultados da aplicacao ao usar os autovetores dominantes como

descritores. E possivel observar que o primeiro grupo ¢ homogéneo, mas poderia incluir outras
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imagens com as mesmas caracteristicas como 16, 6, 2, 5, 10 e 30. Os elementos do segundo grupo
parecem similares ao possuirem regides verdes e regioes escuras. O terceiro grupo apresenta o
elemento 28 que visualmente se encaixaria na caracteristica tida como dominante do grupo dois.
Apesar disso, as outras imagens do grupo se assemelham assim como as imagens dos proximos

grupos.

A Tabela 12 apresenta os resultados usando os histogramas como descritores e assim
como na Tabela 11, algumas imagens com caracteristicas predominantes brancas foram agru-
padas em grupos diferentes. Entretanto isso nao significa que os grupos estdo heterogéneos
como em alguns grupos dos resultados do outro descritor, mas que os grupos 1, 3 e 5 sdo
semelhantes. Os grupos dois e quatro sdo homogéneos, o dois ao apresentar claramente imagens

predominantemente com regides escuras nao encontradas em outras imagens do conjunto.

O conjunto de imagens da Tabela 13 apresenta o conjunto de imagens obtidas através
da busca por gato que foi dividido em seis grupos. Para este conjunto, os resultados usando os

autovetores dominantes e histogramas estao dispostos na Tabela 14 e Tabela 15 respectivamente.

Para o conjunto de dados da Tabela 13 os resultados com os autovetores dominantes se
apresentaram mais satisfatorios se comparados aos resultados do outro descritor. O fato € que os
resultados da Tabela 15 ndo se apresentam criteriosos nas divisdes apresentadas enquanto que os

resultados da Tabela 14 estdo melhores distribuidos.

O grupo um da Tabela 14 apresenta imagens com aspectos mais neutros se comparadas
as outras imagens do mesmo conjunto, mas € possivel observar que o restante dos grupos
apresenta resultados mais semelhantes. O grupo dois contém imagens com tons de cinza com
baixo contraste, em contrapartida o grupo cinco dispde de imagens com mais contraste. O grupo
quatro destes resultados se destaca ao ter todas as imagens com gatos alaranjados. Além do
grupo quatro, o grupo seis também se mostra homogéneo ao dispor de imagens de gatos ao

centro com fundo predominantemente branco.
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Tabela 4 — Imagens de pagina de pesquisa - Chaves.

"isso, iss0, isso" 7
( Chaves) I\ N

30 31

Fonte: Google Imagens (2017c).



Capitulo 4. Resultados 39

Tabela 5 — Autovetor - Resultado do conjunto chaves em 3 grupos.

"isso, iss0, isso" £~
(Chaves) | SN

Fonte: Google Imagens (2017c).
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Tabela 6 — Histograma - Resultado do conjunto chaves em 3 grupos.

"isso, iss0, isso’
( Chaves)

n
4

28
Fonte: Google Imagens (2017c).
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Tabela 7 — Imagens de pagina de pesquisa - Lentilha.

.r'.'l'i\c\l\\u\‘}\\\

ey

30 o 31 - 32
Fonte: Google Imagens (2017d).
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Tabela 8 — Autovetor - Resultado do conjunto lentilha em 4 grupos.
)
10 \\\\\\\\\\ 11 14

26

Fonte: Google Imagens (2017d).
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Tabela 9 — Histograma - Resultado do conjunto lentilha em 4 grupos.

. ,~.\‘.&‘h\\\\\\

Ly

22 23
Fonte: Google Imagens (2017d).
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Tabela 10 — Imagens de péagina de pesquisa - Casa.

11

14

\\-;m";a.

17,

20

23

26

29

30

32

Fonte: Google Imagens (2017¢).
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Tabela 11 — Autovetor - Resultado do conjunto casa em 5 grupos.

Wk (qEl
L} j—

21

Fonte: Google Imagens (2017¢).



Capitulo 4. Resultados 46

Tabela 12 — Histograma - Resultado do conjunto casa em 5 grupos.

30
Fonte: Google Imagens (2017¢).
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Tabela 13 — Imagens de pédgina de pesquisa - Gato.

30
Fonte: Google Imagens (2017f).
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Tabela 14 — Autovetor - Resultado do conjunto Gato em 6 grupos.

Fonte: Google Imagens (2017f).
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Tabela 15 — Histograma - Resultado do conjunto Gato em 6 grupos.

Fonte: Google Imagens (2017f).
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Diante da necessidade de organizagdo de grandes volumes de imagens, este trabalho
propds uma aplicacdo que auxilia o usudrio em suas buscas por imagens ao usar o servigo de
busca de imagens do Google. A aplicacdo desenvolvida possibilita que as imagens retornadas
sejam dispostas em grupos que tém imagens semelhantes entre si. Desta forma, o usuario pode
ter uma visao sistematica do resultado obtido, evitando assim, a necessidade de se visualizar
todas as imagens quando se busca por uma especifica. O software desenvolvido corresponde
a pesquisas iniciais na drea e pode ser aperfeicoado se implementado e disponibilizado em

servidores dedicados a este tipo de servigo.

Os resultados se mostraram satisfatorios dependendo do descritor adotado. O uso do
autovetor dominante pareceu apropriado para os conjuntos de dados das Tabelas 4 e 13, como
descrito no capitulo quatro. J4 o uso do histograma pareceu adequado para as imagens das
Tabelas 9 e 10. O fato € que a elei¢do de um descritor como melhor ndo € possivel uma vez que
cada conjunto de imagens € peculiar nas caracteristicas mantidas pelo descritor, peculiar também

assim como a expectativa do usudrio.

A qualidade dos resultados obtidos pela aplicagdo também depende que a quantidade
de grupos escolhidas por usudrio seja adequada a configuracdo dos elementos. No entanto, a
tarefa de escolher uma quantidade de grupos adequada pode ser subjetiva para alguns conjuntos
de imagens. Entdo a elaboracao de algum mecanismo que indique uma quantidade de grupos

adequada ao conjunto de dados aprimoraria a qualidade da aplicacao.

Como trabalhos futuros pretende-se a elaboragdo de meios para validacido ou avaliagdo
dos resultados obtidos. Com um método de avaliacao dos resultados seria possivel mensurar a
qualidade dos descritores e ainda do algoritmo proposto. Além disso, trabalhos futuros estao
relacionados com a utilizacdo de outros descritores para imagens. Outra abordagem esta relacio-
nada também com a combinacao de descritores que correspondem a um conjunto de descritores
que otimize a separacdo das imagens. Propde-se ainda a utilizacdo de outros conjuntos de dados
provenientes de outros acervos e servicos para que sejam usados como dados de entrada. Acervos
com diferencas mais significativas entre as imagens podem oferecer uma melhor qualidade nos

resultados.
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