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Resumo

Com o crescimento da quantidade de conteúdos inapropriados na internet, como por-
nografia, surge uma necessidade de detectar e filtrar tal tipo de material. O motivo
disto é dado pelo fato de que esse tipo de conteúdo é frequentemente proibido em certos
ambientes (como, escolas e locais de trabalho) ou para certos públicos (crianças).

Nos últimos anos, diversos trabalhos da literatura têm tido como foco principal
detectar imagens e vídeos pornográficos baseados em conteúdo visual, principalmente
a detecção de cor de pele. Apesar de apresentarem bons resultados, essas aborda-
gens geralmente têm como desvantagem uma alta taxa de falsos positivos, pois nem
todas imagens com grandes áreas de exposição de pele são necessariamente pornográ-
ficas, como imagens com pessoas usando roupas de banho, ou imagens relacionadas a
esportes. Abordagens baseadas em características locais, em conjunto com modelos
Bag-of-Words (BoW), têm sido aplicadas com sucesso em tarefas de reconhecimento
visual no contexto de detecção de pornografia. Apesar dos métodos existentes produzi-
rem resultados promissores no contexto de detecção de pornografia, estes fazem uso de
descritores de características locais que necessitam de um alto tempo computacional
de processamento, além de gerarem vetores de alta dimensionalidade.

Neste trabalho, é proposta uma abordagem simples, eficaz e eficiente para o pro-
blema de reconhecimento visual no contexto de detecção de pornografia. O método
é baseado na extração das características locais utilizando descritores binários, uma
alternativa de baixa complexidade, em conjunto com a recente representação interme-
diária BossaNova, uma extensão do modelo BoW, que preserva, de uma maneira mais
rica, a informação visual. Além disso, é proposto de um descritor de vídeo baseado na
combinação de representações intermediárias. Os resultados obtidos validaram a abor-
dagem proposta e o descritor de vídeo apresentando resultados com qualidade superior
em relação às demais abordagens encontradas na literatura.

Palavras-chave: Visão Computacional, Características Locais, Descritores Binários,
BossaNova, Reconhecimento Visual, Pornografia.
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Abstract

With the growing of the amount of inappropriate content on the Internet, such as
pornography, it arises the need to detect and filter such material. The reason for this
is given by the fact that such content is often prohibited in certain environments (e.g.,
schools and workplaces) or for certain publics (e.g., children).

In recent years, many works of the literature have been mainly focused on de-
tecting pornographic images and videos based on visual content, particularly on the
detection of skin color. Although these approaches provide good results, they generally
have the disadvantage of a high false positive rate, since not all images with large areas
of skin exposure are necessarily pornographic images, such as people using swimsuits
or images related to sports. Local feature based approaches, with Bag-of-Words mo-
dels (BoW), have been successfully applied to visual recognition tasks in the context
of pornography detection. Despite existing methods provide promising results in the
context of detection of pornography, they use local features descriptors that require a
high computational processing time, and generate high-dimensional vectors.

In this work, we propose a simple, effective and efficient approach to the problem
of visual recognition in the context of pornography detection. The method is based
on local feature extraction using binary descriptors, a low-complexity alternative, in
conjunction with the recent mid-level representation BossaNova, a BoW model exten-
sion that preserves more richly the visual information. Moreover, we propose a video
descriptor based on the combination of mid-level representations. The results valida-
ted the proposed approach and the video descriptor by presenting results with superior
quality compared to other approaches in the literature.

Keywords: Computer Vision, Local Features, Binary Descriptors, BossaNova, Visual
Recognition, Pornography.
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Capítulo 1

Introdução

Com o rápido crescimento da quantidade de imagens e vídeos disponíveis publicamente
na Internet, surge uma necessidade de reconhecimento em relação ao conteúdo destes
materiais. Além da necessidade óbvia de métodos relacionados a pesquisas de imagens
e vídeos, também é importante realizar o reconhecimento de conteúdos que podem ser
considerados indesejados ou ofensivos, a fim de ser capaz de filtrar estes materiais.

O maior grupo de imagens e vídeos disponíveis na Internet que as pessoas podem
considerar ofensivo é referente a materiais pornográficos. Um relatório publicado no
site de tecnologia ExtremeTech1 sugere que 30% de todo o tráfego da Internet está
associado a pornografia. Eles chegaram a este número estimando o tráfego que um site
popular, de conteúdo pornográfico, gera a cada dia e multiplicaram pelos vários outros
sites pornográficos, de dimensão semelhante, encontrados na Internet. Além disso,
segundo o relatório da ExtremeTech, o Xvideos2, que é o maior site fornecedor deste
tipo de conteúdo, recebe três vezes mais pageviews do que grandes sites de notícias,
como CNN ou ESPN (cerca de 4,4 bilhões de pageviews por mês) e o tempo médio
gasto neste site chega a ser cinco vezes maior do que nos sites de notícias.

Detectar e filtrar conteúdo visual pornográfico proveniente da Internet é uma
preocupação em vários ambientes, desde casas com crianças e escolas até locais de
trabalho. Tags textuais vinculadas às imagens e vídeos claramente não são suficientes,
uma vez que conteúdos impróprios podem maliciosamente estar anexados a textos
aparentemente inocentes [Lopes et al., 2009b]. Uma situação típica seria, por exemplo,
utilizar palavras-chave de busca comumente usadas por crianças anexadas em sites
com conteúdo pornográfico. Porém, adultos também podem não querer ser expostos
a tal conteúdo, como por exemplo, proveniente de resultados que recebem a partir de

1http://www.extremetech.com/computing/123929-just-how-big-are-porn-sites
2http://www.xvideos.com

1

http://www.extremetech.com/computing/123929-just-how-big-are-porn-sites
http://www.xvideos.com
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máquinas de busca disponíveis na web.
Uma definição comumente utilizada pela literatura é que a pornografia pode ser

considerada como “qualquer material sexualmente explícito com o objectivo de excita-
ção sexual ou fantasia” [Short et al., 2012]. Porém, esta definição pode levar a diversos
desafios quando se está tentando detectar conteúdo pornográfico, como por exemplo a
definição de qual o limite de “explícito” deve ser considerado para que algo seja consi-
derado como material pornográfico. Alguns autores lidam com essa questão dividindo
o material em diversas classes [Deselaers et al., 2008], complicando ainda mais a tarefa
de classificação. Por outro lado, alguns autores optam por tratar do assunto utilizando
uma avaliação conceitualmente simples através da atribuição de apenas duas classes
(pornográfica e não-pornográfica) [Valle et al., 2011; Avila et al., 2013].

Nos últimos anos, diversos trabalhos da literatura têm tido como foco principal
detectar imagens e vídeos pornográficos baseados em conteúdo visual em vez de infor-
mações textuais [Forsyth & Fleck, 1996, 1997, 1999; Jones & Rehg, 2002; Zheng et al.,
2004; Rowley et al., 2006; Hu et al., 2007; Deselaers et al., 2008; Lopes et al., 2009a;
Ulges & Stahl, 2011; Valle et al., 2011; Steel, 2012; Avila et al., 2013; Yu & Han, 2014].
A maioria destes trabalhos é feita baseada em abordagens de detecção de cor de pele.
Isto se dá pelo fato de que a propriedade mais óbvia em imagens pornográficas é uma
grande fração de pixels que apresentam cores relacionadas a pele [Ries & Lienhart,
2014]. Apesar disso, essas abordagens geralmente têm como desvantagem uma alta
taxa de falsos positivos, pois nem todas imagens com grandes áreas de exposição de
pele são necessariamente pornográficas (imagens com pessoas usando roupas de ba-
nho, ou imagens relacionadas a esportes). Também, outro problema a ser observado
é que, imagens em escalas de cinza não podem ser classificadas usando características
relacionadas a cor.

Segundo Lopes et al. [2009b], a tarefa de detecção de pornografia pode ser in-
terpretada como uma tarefa de reconhecimento visual no contexto de detecção de
objetos. Abordagens baseadas em características locais, em conjunto com modelos
Bag-of-Words (BoW), têm sido aplicadas com sucesso em tarefas de classificação em
reconhecimento visual [Agarwal et al., 2004; Yang et al., 2007]. Em tais abordagens,
as imagens são representadas como histogramas construídos a partir de um conjunto
de características visuais. Nenhum modelo explícito do objeto é necessário e a varia-
bilidade de exemplos (relacionados a forma, escala ou iluminação) é tratada por um
conjunto de treinamento que abrange essa variabilidade. Estas características tornam
o uso de abordagens com o modelo BoW adequadas para o contexto de detecção de
pornografia.

Apesar dos métodos existentes, baseados em características locais, produzirem



1.1. Motivação 3

resultados promissores no contexto de detecção de pornografia, estes fazem uso de
descritores de características locais que necessitam de um alto tempo computacional
de processamento, além de gerarem vetores de alta dimensionalidade compostos por
valores reais. Por exemplo, Avila et al. [2013] fazem uso do descritor de características
HueSIFT [Van de Sande et al., 2010], uma variação do descritor SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) que inclui informação de cor, que leva em média um tempo de
2,5 segundos para extrair, de maneira densa, as características locais de uma imagem,
gerando um vetor de características composto por 165 valores de ponto flutuante. De
fato, isso ainda não é rápido o suficiente para aplicações que necessitam de um curto
tempo de resposta. Além do mais, a comparação entre duas características extraídas
gastaria mais tempo computacional, devido à alta dimensionalidade.

Neste trabalho, é proposta uma abordagem simples, eficaz e eficiente para o pro-
blema de reconhecimento visual no contexto de detecção de pornografia em vídeos. O
método é baseado na extração das características locais utilizando descritores binários,
uma alternativa de baixa complexidade, em conjunto com a recente representação in-
termediária BossaNova, uma extensão do modelo BoW que preserva, de maneira mais
rica, a informação visual. Além disso, é proposto de um descritor de vídeo baseado na
combinação de representações intermediárias. Os resultados alcançados foram compa-
rados com abordagens encontradas na literatura e com o software PornSeer Pro3, um
sistema de detecção de pornografia da indústria.

1.1 Motivação

O presente trabalho é motivado pelo crescimento exponencial de conteúdos que podem
ser considerados inapropriados na Internet, como pornografia. Com o aumento no
volume deste tipo de conteúdo, cresce também a necessidade de desenvolvimento de
técnicas para detectar e filtrar tal tipo de material. Uma classificação precisa sobre
este tipo conteúdo ajudará para decidir se um determinado usuário final pode ou não
ter acesso a este tipo de material.

Além disso, apesar dos recentes avanços na área de reconhecimento visual no
contexto de detecção de pornografia, essa tarefa ainda se constitui um desafio visto
que a utilização de técnicas tradicionais, relacionadas a cor e detecção de pele, nem
sempre são adequadas devido a alta taxa de falsos positivos que podem gerar. Ademais,
técnicas relacionadas a características locais das imagens/vídeos podem ser exploradas.
Portanto, apesar dessa estratégia ter demonstrado resultados promissores no contexto

3http://www.yangsky.com/products/dshowseer/porndetection/PornSeePro.htm

http://www.yangsky.com/products/dshowseer/porndetection/PornSeePro.htm
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de detecção de pornografia, estas fazem uso de descritores de características locais que
necessitam de um alto tempo computacional de processamento, gerando vetores de alta
dimensionalidade compostos por valores reais. Desta maneira, como uma alternativa de
baixa complexidade, descritores binários podem ser aplicados por gerarem resultados
similares, ou até mesmo superiores, quando comparados a descritores não-binários do
estado da arte.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem eficaz e eficiente para detecção de pornografia, que gere
uma classificação precisa, possibilitando identificar se um determinado vídeo contém
conteúdo pornográfico.

1.2.2 Objetivos Específicos

1. Validar os descritores binários para tarefas de classificação em reconhecimento
visual;

2. Comparar a performance dos descritores binários para tarefas de classificação no
contexto de detecção de pornografia;

3. Propor uma metodologia simples para detecção de pornografia que classifique
vídeos pornográficos de uma forma eficaz e eficiente.

1.3 Contribuições

Este trabalho apresenta três contribuições principais: (i) a definição de um método
simples, eficaz e eficiente para detecção de pornografia; (ii) a proposta de um descritor
de vídeo, baseado na combinação de representações intermediárias; e (iii) um estudo
sobre descritores binários em contraponto aos descritores não-binários. A metodologia
proposta integrou as vantagens dos conceitos apresentados nos trabalhos de referência
na área de detecção de pornografia com recentes características locais de imagens,
conhecidas como descritores binários, contribuindo para o aprimoramento do estado
da arte desta área de aplicação.

Também, pode ser citado como contribuição, os experimentos de validação do uso
de descritores binários para tarefas de reconhecimento visual na base de dados PASCAL
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VOC 2007, onde, a solução proposta apresentou resultados com qualidade superior
em relação às demais abordagens encontradas na literatura que também empregaram
descritores binários.

1.4 Organização do Documento

O restante desta dissertação está organizada como a seguir. O Capítulo 2 fornece os
fundamentos básicos para a compreensão dos métodos e algoritmos utilizados e men-
cionados neste trabalho. O Capítulo 3 apresenta uma revisão bibliográfica sobre os
principais métodos de reconhecimento visual no contexto de detecção de pornografia.
O Capítulo 4 descreve a metodologia desenvolvida neste trabalho para detecção de por-
nografia. Posteriormente, no Capítulo 5, são apresentadas as bases de dados utilizadas
nos experimentos, os resultados obtidos e a análise destes. Finalmente, uma conclusão
e discussão sobre trabalhos futuros são apresentados no Capítulo 6.





Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Um dos maiores desafios da área de visão computacional é permitir que computadores
sejam capazes de compreender os dados contidos em imagens e vídeos, ou seja, tare-
fas de reconhecimento visual. Devido à imensa disponibilidade de imagens e vídeos,
fornecidos por câmeras digitais e disponibilizados na Internet, torna-se necessário o
uso de sistemas automatizados inteligentes o suficiente para categorizar, monitorar e
filtrar (caso seja necessário) objetos, lugares ou até mesmo pessoas e suas ações. Por
este motivo, diversos trabalhos têm surgido com foco em abordagens que envolvem o
reconhecimento visual [Sivic & Zisserman, 2003; Csurka et al., 2004; Lazebnik et al.,
2006; Gosselin et al., 2008; Avila et al., 2012].

Segundo Chatfield et al. [2011], a abordagem de reconhecimento visual mais uti-
lizada na literatura é composta por três etapas distintas: (i) extração de características
locais da imagem; (ii) codificação das características locais em uma representação in-
termediária (mid-level); e (iii) classificação da representação intermediária, geralmente,
baseada em técnicas de aprendizado de máquina. Normalmente, as características lo-
cais extraídas tendem a ser invariantes sobre algumas transformações causadas por
mudanças de câmera, como variações de rotação, escala, iluminação, dentre outras.
Para lidar com essas transformações, o mais comum é extrair essas características lo-
cais utilizando os descritores SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [Lowe, 2004]
e SURF (Speeded Up Robust Feature) [Bay et al., 2008]. Em relação à representação
intermediária, o modelo Bag-of-Words (BoW) [Sivic & Zisserman, 2003] é a abordagem
mais comum utilizada para fazer a codificação das características locais extraídas das
imagens. Por fim, o objetivo da classificação da representação intermediária é apren-
der uma função que possa atribuir rótulos (discretos) às imagens. Desta maneira, a
maioria dos trabalhos de reconhecimento visual fazem uso de técnicas de aprendizado
de máquina, como Support Vector Machines (SVM).

7
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2.1 Descrição de Imagens Baseada em

Características Locais

Segundo Tuytelaars & Mikolajczyk [2008], características locais consistem em padrões
de imagem que se diferem de sua vizinhança, geralmente associados a mudanças nas
propriedades da imagem (por exemplo textura e contraste). A extração de caracterís-
ticas locais é a primeira etapa a ser feita em um processo que envolva reconhecimento
visual. Uma maneira de se realizar tal etapa consiste em selecionar patches (regiões,
em português) da imagem que contenham informações relevantes, e então descrevê-las
com o uso de algum descritor de características.

2.1.1 Seleção da Região a Ser Descrita

De acordo com Tuytelaars [2010], a seleção dos patches pode ser feita com base em
dois tipos de abordagens: (i) utilizando pontos de interesse, neste caso é aplicado um
algoritmo para encontrar tal região a ser descrita; ou (ii) amostragem densa, onde
regiões de tamanho fixo são alocadas em uma grade de tamanho regular. A Figura 2.1
ilustra a quantidade de características locais extraídas com cada abordagem.

Imagem original Pontos de Interesse Amostragem Densa

Figura 2.1. Exemplo de características locais extraídas pelas abordagens de
pontos de interesse e amostragem densa. Cada círculo amarelo representa uma
característica local a ser extraída.

2.1.1.1 Pontos de Interesse

Segundo Canclini et al. [2013], os detectores de pontos de interesse encontrados na
literatura podem ser divididos em dois grupos principais: (i) corner detectors, detecto-
res de borda ou canto; e (ii) blob detectors, após a aplicação de um filtro na imagem,
tentam encontrar extremos locais.

É importante ressaltar que a lista a seguir não é uma lista exaustiva de todos
detectores de pontos de interesse presentes na literatura. No entanto, pode ser
considerada como um grupo representativo dos detectores mais relevantes. Mais
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informações sobre detectores podem ser encontradas em: [Schmid et al., 2000;
Mikolajczyk & Schmid, 2005; Tuytelaars & Mikolajczyk, 2008; Gauglitz et al., 2011;
Miksik & Mikolajczyk, 2012; Canclini et al., 2013].

Corner Detectors
Segundo Trajkovic & Hedley [1998], um canto pode ser definido como um de-

terminado ponto em que existem duas direções dominantes diferentes de bordas na
vizinhança deste mesmo ponto. O uso de cantos ou bordas estão entre as primeiras
características de baixo nível utilizadas para análise de imagem, mais precisamente
usadas para realizar tracking [Moravec, 1980].

Baseando-se na pesquisa de Moravec, Harris & Stephens [1988] analisaram o
gradiente da imagem levando em consideração que em um canto a intensidade da
imagem irá alterar grandemente em múltiplas direções, gerando então um detector que
é amplamente conhecido hoje como detector de Harris. Mikolajczyk & Schmid [2001]
propuseram uma abordagem para tornar o detector de Harris invariante a mudanças de
escala (Harris-Laplace), combinando o detector com uma seleção de escala baseada no
operador de Laplace [Lindeberg, 1998]. Uma versão mais atualizada do detector Harris-
Laplace foi proposta em Mikolajczyk & Schmid [2004] promovendo mais pontos de
interesse, porém com uma precisão ligeiramente inferior. Também, no mesmo trabalho,
foi proposta uma extensão do detector de Harris que fosse invariante a transformações
afins, intitulado Harris-Affine.

De uma maneira diferente, Trajkovic & Hedley [1998] desenvolveram um detector
em que o valor do pixel central de uma determinada região é comparado com os valores
de outros pixels dentro desta mesma região. Rosten & Drummond [2006] aprimoraram
esta ideia com uma abordagem baseada em aprendizado de máquina para criar árvores
de decisão que permitam ao detector classificar um ponto candidato com menos
comparações entre pixels, dando origem ao detector FAST (Fast Accelerated Segment
Test). Mair et al. [2010] apresentaram o detector AGAST (Adaptive and Generic
Accelerated Segment Test), aumentando a performance de seu antecessor, FAST, em
50%, alterando a maneira em que as árvores de decisão são criadas.

Blob Detectors
Em vez de tentar detectar cantos, os detectores de blobs detectam pontos de

interesse com base em extremos locais após a aplicação de filtros sobre a imagem.
Normalmente, esses filtros são projetados para serem aproximações do filtro Laplacian
of Gaussian (LoG). Em geral, pontos detectados por detectores de blobs tendem a ser
menos precisos do que pontos detectados por detectores de canto, pois a localização
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de um canto pode ser identificada por um único ponto, enquanto blobs só podem ser
localizados através de seus limites, que são muitas vezes irregulares. Por outro lado,
suas propriedades de escala e formato são mais bem definidas, pois a estimativa de
escala de um canto é mal definida, como por exemplo, na interseção de arestas existe
uma ampla gama de escalas. Os limites de um blob no entanto, mesmo que irregulares,
dão uma boa estimativa do tamanho da escala do blob [Tuytelaars & Mikolajczyk,
2008].

Como precursor, entre os detectores de blobs, o detector de Hessian [Beaudet,
1978] procura por locais da imagem que apresentem mudanças em duas direções or-
togonais usando o determinante de uma matriz Hessiana. Como no caso do detec-
tor de Harris, com o objetivo de gerar mais pontos de interesse, obter invariância a
transformações afins e invariância a mudanças de escala, Mikolajczyk & Schmid [2004]
apresentaram duas extensões do descritor: Hessian-Laplace e Hessian-Affine.

Lowe [2004] apresentou um detector de pontos de interesse invariante a rotação
e escala. Conhecido como detector SIFT (Scale Invariant Feature Transform), este
seleciona os extremos locais de uma imagem filtrada pelo filtro Differences of Gaussians
(DoG), uma aproximação do filtro LoG mais rápido de se calcular.

O detector SURF (Speeded Up Robust Feature) [Bay et al., 2008] é baseado em um
cálculo eficiente do determinante de uma matriz Hessiana. Uma vez que o cálculo da
matriz Hessiana implica em convoluções com derivadas Gaussianas de segunda ordem
que geram um custo alto, SURF faz uma aproximação com filtros de caixa que podem
ser calculados de forma eficiente usando imagens integrais. Aproximando-se, assim, da
abordagem com o filtro DoG, porém, com custo computacional reduzido.

Com o objetivo de aproximar mais ainda ao filtro LoG, Agrawal et al. [2008]
propuseram o detector CenSurE (Center-Surround Extrema). Assim como SURF,
CenSurE utiliza filtros de caixa e imagens integrais, porém sua principal diferença é que
as características são detectadas em todas as escalas e em todos pixels da imagem origi-
nal. Desta maneira, CenSurE supera as outras abordagens produzindo características
mais estáveis [Canclini et al., 2013].

2.1.1.2 Amostragem Densa

Como uma segunda abordagem de seleção dos patches a serem descritos, amostragem
densa pode ser considerada como a aplicação de uma grade regular sobre a imagem,
onde cada célula desta grade será considerada como uma região a ser descrita. A
abordagem de amostragem densa oferece uma melhor/maior cobertura de toda cena ou
objeto presente na imagem levando a muito mais características locais por imagem. Em
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contrapartida, essa abordagem não consegue alcançar o mesmo nível de repetibilidade
obtida quando se usa pontos de interesse, a menos que a amostragem seja realizada de
uma maneira extremamente densa levando a um alto custo computacional.

Segundo Jurie & Triggs [2005], o uso da abordagem baseada em amostragem
densa leva a melhores resultados em tarefas de reconhecimento de objeto e catego-
rização de imagens em geral. Também, foi mostrado por Wang et al. [2009] que a
abordagem baseada em amostragem densa supera os resultados por pontos de inte-
resse quando aplicada à detecção de ações em vídeos. No entanto, devido ao custo
computacional, alguns trabalhos utilizam uma combinação entre amostragem densa e
pontos de interesse [Tuytelaars, 2010; Kim & Grauman, 2011].

2.1.2 Descritores de Características

Uma vez que as regiões a serem descritas de uma imagem foram selecionadas, é ne-
cessário descrevê-las de alguma maneira. Idealmente, esta descrição deve ser robusta,
concisa e invariante sobre algumas transformações causadas por mudanças de câmera,
como variações de rotação, escala, iluminação, entre outras [Ke & Sukthankar, 2004].

Um descritor de características pode ser considerado como uma função aplicada
em uma região de uma imagem com o objetivo de descrevê-la. Uma maneira bem
simples de se descrever uma região seria representar todos os pixels, desta região,
em um único vetor. No entanto, dependendo do tamanho da região a ser descrita,
isso resultaria em um vetor de alta dimensionalidade levando, também, a uma alta
complexidade computacional para um futuro reconhecimento desta região [Mikolajczyk
& Schmid, 2005]. Os vetores gerados pelos descritores de características mais comuns
na literatura são compostos por valores reais, que são calculados utilizando uma técnica
baseada na contagem de ocorrências de orientações de gradiente nas regiões de uma
imagem, como: SIFT [Lowe, 2004], HOG (Histograms of Oriented Gradients) [Dalal &
Triggs, 2005], SURF [Bay et al., 2008].

Nesta seção, é apresentada uma breve revisão dos descritores de características
encontrados na literatura, que podem ser classificados de duas maneiras distintas [Can-
clini et al., 2013]: (i) não-binários e (ii) binários.

É importante ressaltar que novas abordagens para descrição de características
vêm aparecendo na literatura, portanto, a lista a seguir não é uma lista exaustiva
de todas as abordagens presentes na literatura. No entanto, pode ser considerada
como um grupo representativo dos descritores mais relevantes presentes atualmente na
literatura.
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2.1.2.1 Descritores Não-Binários

SIFT - Scale Invariant Feature Transform

Um dos descritores mais famosos utilizado na literatura é conhecido como SIFT
[Lowe, 2004]. Este descritor realiza uma análise espaço-escala levando a um grande
desempenho em relação à invariância de escala [Morel & Yu, 2011]. Para cada patch
a ser descrito, é atribuída uma orientação α selecionando o ângulo que representa o
histograma de gradientes locais (calculado para cada pixel em torno do keypoint). Em
seguida, a região de pontos em torno do keypoint (centro do patch a ser descrito),
orientadas por α, é dividida em sub-regiões compostas por um grid de tamanho G×G,
e um histograma de orientação composto por B bins é criado a partir das amostras
(suavizadas) de cada sub-região. O descritor é então obtido a partir da concatenação
dos histogramas destas sub-regiões, composto pelos G × G × B valores. Os valores
padrões para G e B geralmente são 4 e 8, respectivamente, resultando em um descritor
de 128 dimensões. Por fim, o descritor é normalizado tornando-o robusto a variações
de iluminação.

Na literatura, pode-se encontrar várias extensões baseadas no descritor SIFT,
como o PCA-SIFT [Ke & Sukthankar, 2004] que aplica Principal Component Analy-
sis (PCA) nos pontos/locais a serem descritos, com o objetivo de reduzir o tamanho
final do descritor. O descritor GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram)
[Mikolajczyk & Schmid, 2005] foi desenvolvido com base em dois objetivos: aumen-
tar a robustez do descritor SIFT e prover ao descritor um poder maior de distinção.
Para isto são extraídos descritores SIFT com um grid log-polar e utilizado PCA para
a redução da dimensionalidade. Outro exemplo é o descritor HueSIFT [Van de Sande
et al., 2010], que apresenta uma concatenação entre um histograma do canal de tonali-
dade (Hue) ao descritor SIFT, resultando em um descritor com 165 dimensões. Dessa
maneira, os autores conseguem adicionar informação de cor ao descritor SIFT. Como
outro exemplo, o método chamado RootSIFT, proposto por Arandjelovic & Zisserman
[2012], não altera o modo de criação do descritor em si, mas sim a métrica utilizada
para calcular as distancias entre eles. De acordo com os autores, o uso da distância de
Hellinger traz melhorias ao se fazer o matching entre os descritores.

Embora Lowe tenha desenvolvido o descritor SIFT para ser utilizado em
aplicações de reconhecimento de objetos, SIFT tornou-se o descritor mais usado em
uma infinidade de outras tarefas. Isto se dá devido a seu elevado poder discriminativo
e estabilidade.
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SURF - Speeded-Up Robust Features
Com o objetivo de superar o problema do alto custo de processamento do SIFT,

Bay et al. [2008] propuseram um descritor mais rápido, denominado SURF. Este
descritor pode ser visto como uma aproximação do SIFT e possui o mesmo princípio
de uso de histogramas baseados em gradientes locais. SURF baseia-se em imagens
integrais para aproximar circunvoluções, o que proporciona uma melhoria considerável
em termos de eficiência (em comparação com SIFT). Apesar das aproximações na
criação do descritor, não existe perda considerável na invariância de rotação e escala.

De maneira similar ao SIFT, o descritor SURF atribui uma orientação para cada
patch a ser descrito: Uma região circular em torno do keypoint é descrita de acordo com
a distribuição de respostas obtidas por um filtro Haar-wavelet. O tamanho da região,
das wavelets e o parâmetro de amostragem são dependentes de uma escala σ na qual o
keypoint foi detectado. As respostas de filtro, ponderadas com uma função Gaussiana
ao redor do keypoint, são representadas por vetores em um espaço bidimensional e então
somadas. O maior vetor resultante determina a orientação do keypoint. Em seguida,
o patch é dividido em um grid composto por 4× 4 sub-regiões. Para cada sub-região,
um vetor de características composto por 4 dimensões é calculado usando um filtro
Haar-wavelet e então um vetor de soma das orientações é calculado em cada célula.
Por fim, a concatenação dos vetores de características, de cada uma das sub-regiões,
produz o descritor SURF (4× 4× 4 = 64 dimensões).

2.1.2.2 Descritores Binários

Todos os descritores apresentados anteriormente foram categorizados como descritores
não-binários, ou seja, geram vetores de alta dimensionalidade compostos por valores
reais. Como valores de ponto flutuante precisam ser codificados por strings binárias de
32 bits 1, o vetor correspondente a um descritor de 128 dimensões de pontos flutuantes é,
de fato, um vetor binário dimensional muito maior. É importante observar também que
os descritores SIFT e SURF são baseados em histogramas de gradientes. Desta maneira,
os gradientes de cada pixel do patch precisam ser calculados. Mesmo o descritor SURF
acelerando seu cálculo usando imagens integrais, isso ainda não é rápido o suficiente
para aplicações que necessitem de um curto tempo de resposta.

Como uma alternativa de baixa complexidade, os descritores binários têm emer-
gido recentemente. Este tipo de descritor tem recebido uma atenção considerável por
gerar resultados similares, ou até mesmo melhores, quando comparados a descritores
não-binários do estado da arte.

1Para a maioria das implementações de variáveis com valores reais.
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A ideia básica por trás dos descritores binários é que se pode codificar a maioria
das informações de um patch em uma sequência binária usando apenas simples testes
binários comparando a intensidade entre os pixels. Isso pode ser feito de maneira
bem rápida, já que apenas comparações de intensidade precisam ser calculadas. Além
disso, é possível utilizar a distância de Hamming como medida de distância entre duas
strings binárias, dessa forma, o matching entre dois descritores pode ser feito usando
uma única instrução, já que a distância de Hamming é igual à soma da operação XOR
entre as duas strings binárias.

BRIEF - Binary Robust Independent Elementary Fetures

Como precursor dos descritores binários, BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features) [Calonder et al., 2010] pode ser considerado o mais simples dos
descritores binários apresentados neste trabalho, pois não possui um padrão de amos-
tragem para descrição de um patch nem um mecanismo de compensação de orientação.
Basicamente, BRIEF codifica as informações de um patch usando apenas simples testes
binários, comparando a intensidade entre os pixels a partir de um imagem suavizada
(por exemplo, usando um núcleo Gaussiano com variância igual a 2 e tamanho igual a
9 × 9 pixels). Por si só, BRIEF não é invariante a escala nem a rotação. No entanto,
segundo os autores, seu desempenho é semelhante a um descritor local mais complexo,
SURF, quando comparado com a sua robustez à iluminação, borrão, e distorção de
perspectiva.

O descritor BRIEF é representado por uma sequência binária construída conca-
tenando os resultados obtidos pelo seguinte teste:

b =

{
1, S(pj) > S(pi)

0, caso contrário

onde S(pi) representa o valor de intensidade do pixel no ponto pi. Apesar das várias
formas, apresentadas em [Calonder et al., 2010], para efetuar a seleção de pixels que
serão comparados, a estratégia mais comum para a escolha destes pontos baseia-se
numa forma aleatória de acordo com uma distribuição Gaussiana em volta do keypoint
de um patch. Na Figura 2.2, é ilustrado um exemplo de padrão randômico utilizado
na comparação de intensidade entre os pixels. Uma observação importante a ser feita
é que o número de pontos selecionados implica diretamente no tamanho final do
descritor (por exemplo, 128, 256 e 512).
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Figura 2.2. Exemplo de padrão randômico utilizado por BRIEF. Cada ponto
representa um pixel e cada linha representa um simples teste binário comparando
a intensidade entre os pixels.

ORB - Oriented Fast and Rotated BRIEF

De maneira similar ao BRIEF, o descritor ORB (Oriented Fast and Rotated
BRIEF ) [Rublee et al., 2011] pode ser considerado como uma alternativa ao SIFT
e SURF. O descritor ORB é robusto a ruídos e invariante à rotação, resolvendo assim
um dos problemas de seu antecessor BRIEF. Apesar desta melhoria, o descritor ORB
permanece apenas parcialmente invariante à escala.

De acordo com os autores, a invariância à rotação é obtida estimando a rotação
do patch usando a intensidade do centroide, calculado a partir de patch moments
[Rosin, 1999] no qual supera abordagens baseadas em gradientes. Em seguida, é
aplicada a estimação de orientação ao patch a ser descrito e o descritor é construído
da mesma maneira que BRIEF, usando os simples testes binários de comparação de
intensidade entre os pixels. Finalmente, um subconjunto de testes binários é escolhido
de modo a reduzir a sua inter-relação, aumentando assim o poder de discriminação
do descritor. O algoritmo funciona com uma abordagem gulosa, selecionando os
pares de amostragem com a maior variância, parando quando 256 testes binários são
selecionados, implicando na dimensionalidade final do descritor.

BRISK - Binary Robust Invariant Scalable Keypoints
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Assim como BRIEF e ORB, o descritor BRISK (Binary Robust Invariant Scalable
Keypoints [Leutenegger et al., 2011] encaixa-se na categoria de descritores binários. A
abordagem utilizada por BRISK é muito semelhante ao BRIEF no sentido em que o
descritor é calculado com base em simples testes binários de comparação de intensidade
entre os pixels. Porém, BRISK possui três principais diferenças quando comparado ao
BRIEF: (i) leva em consideração a rotação de um ponto a ser descrito; (ii) faz uso
de uma teoria escala-espaço para adaptar o padrão de amostragem ao máximo no
espaço de escala; e (iii) usa um padrão especial para os testes binários, em vez de uma
distribuição aleatória. Desta maneira, BRISK se torna invariante à rotação e escala.

Como ilustrado na Figura 2.3, o descritor BRISK usa um padrão de pontos pi
igualmente distribuídos em círculos concêntricos ao redor do keypoint do patch a ser
descrito. Para comparação dos pontos, os autores definem dois conjuntos distintos de
pares de pontos, pares de longa distância e pares de curta distância. Os pares de longa
distância são compostos por pares (i, j), em que ‖pi − pj‖ > δmin, e são utilizados
para estimar a orientação do keypoint usando uma média de gradiente. Em seguida, é
aplicada uma suavização Gaussiana sobre os anéis concêntricos utilizados pelo padrão
de amostragem e 512 pares de curta distância (cuja distância é menor que um limiar
δmax) são utilizados para construção do descritor.
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Figura 2.3. Padrão de amostragem do descritor BRISK baseado em 60 pontos:
os pequenos círculos azuis indicam os locais de amostragem; os círculos maiores
tracejados em vermelho correspondem a um desvio padrão com núcleo Gaussiano
utilizado para suavizar a intensidade dos valores nos pontos de amostragem.
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FREAK - Fast Retina Keypoint

Com o objetivo de estender o descritor BRISK, Ortiz [2012] propôs um descritor
denominado FREAK (Fast Retina Keypoint). Como no caso do descritor BRISK,
FREAK tem seu padrão de amostragem baseado em Gaussianas, porém a distribuição
de amostragem dos pontos é biologicamente inspirada no padrão da retina do olho
humano.

De acordo com Ortiz, FREAK apresenta duas diferenças importantes em relação
a BRISK. A primeira consiste em uma alocação de distribuições concêntricas com um
crescimento exponencial em relação à distância do keypoint. A segunda contribuição
é baseada no fato do padrão de amostragem, criando sobreposições sobre diferentes
círculos concêntricos, como apresentado na Figura 2.4. A sobreposição entre as regiões
de amostragem acrescenta redundância que aumenta o poder discriminativo do descri-
tor. Segundo o autor, essa redundância também está presente nos campos receptivos
da retina humana.

O padrão de amostragem utilizado na implementação original do descritor
FREAK é composto por 43 “campos receptivos”, levando a 903 testes de comparações
possíveis. Portanto, para a construção do descritor final, FREAK utiliza uma
abordagem similar ao descritor ORB, selecionando com uma abordagem gulosa os
testes de comparação menos correlacionados e, portanto, mais discriminativos. Para
obter máximo desempenho, são utilizados 512 testes binários.

BinBoost

Recentemente, Trzcinski et al. [2013] propuseram um novo framework com o obje-
tivo de gerar um descritor binário extremamente compacto e altamente discriminativo.
Denominado BinBoost, este descritor é robusto a mudanças de iluminação e ponto de
vista.

Diferente dos descritores binários mencionados anteriormente, que calculam o des-
critor final com base em simples testes binários comparando a intensidade entre pixels,
cada bit gerado pelo BinBoost é calculado usando uma função Hash binária da mesma
forma que o classificador AdaBoost [Freund & Schapire, 1997]. Essa função é baseada
em weak learners que levam em consideração orientações de gradientes de intensidade
sobre o patch a ser descrito. A função Hash é otimizada de forma iterativa, ou seja, a
cada iteração, amostras incorretas serão atribuídas a um peso maior, enquanto o peso
das amostras corretas será diminuído. Desta maneira, o próximo bit a ser calculado
tenderá a corrigir o erro de seus antecessores.
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Figura 2.4. Padrão de amostragem usado pelo descritor FREAK. Cada cír-
culo vermelho representa um “campo receptivo” onde um desvio padrão com nú-
cleo Gaussiano é utilizado para suavizar a intensidade dos valores nos pontos de
amostragem.

2.2 Representações Intermediárias

Seguindo a abordagem mencionada no início deste capítulo, com as características
locais já extraídas em mãos, torna-se necessário codificá-las de alguma maneira para
que se tenha uma representação global da imagem ou vídeo baseada em características
locais. Essa codificação é denominada na literatura como representação intermediária
ou representação mid-level.

A abordagem de representação intermediária mais utilizada na literatura, inicial-
mente proposta por Sivic & Zisserman [2003], é conhecida como Bag-of-Words (BoW)
ou Bag-of-Features (BoF). A ideia básica por trás do modelo BoW consiste em quan-
tizar as características locais obtidas em palavras visuais, de acordo com um dicionário
visual pré-construído, e então representar cada imagem como um vetor composto por
estas palavras visuais.

Várias extensões do modelo BoW foram propostas na literatura. Entre elas,
ressalta-se a recente representação intermediária proposta por Avila et al. [2013]. De-
nominada BossaNova, esta enriquece o modelo BoW mantendo um histograma de dis-
tâncias entre os descritores encontrados na imagem, em relação a cada palavra visual
presente no dicionário visual.

A seguir, as duas representações intermediárias mencionadas anteriormente são
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detalhadas. Mais informações sobre outras representações intermediárias podem ser
encontradas em [Lazebnik et al., 2006; Boureau et al., 2010; Chatfield et al., 2011].

2.2.1 Bag-of-Words

Segundo Boureau et al. [2010], o modelo BoW pode ser compreendido como a aplicação
de duas etapas críticas : codificação e pooling. A etapa de codificação quantifica as
características locais extraídas da imagem de acordo com um dicionário visual, também
conhecido como codebook, associando os descritores locais extraídos da imagem com o
elemento mais próximo deste vocabulário visual. O dicionário visual normalmente é
construído aplicando um algoritmo de clusterização, geralmente k-means [Lloyd, 2006],
em um conjunto de amostras dos descritores locais extraídos, onde cada palavra visual
(codewords) corresponde ao centroide obtido de cada cluster. A etapa de pooling resume
as palavras visuais obtidas em um único vetor de características com o objetivo de
representar toda a imagem.

A seguir, é apresentada a formulação matemática utilizada por Avila [2013] para
descrever o modelo BoW. Considere X = {xj}, j ∈ {1, . . . , N} como um conjunto não
ordenado de características locais de uma imagem, onde xj ∈ RD é um vetor gerado
por um descritor local e N é o número de características locais extraídas de uma
imagem. Considere C = {cm}, m ∈ {1, . . . ,M} como um dicionário visual, onde cm

∈ RD corresponde a uma palavra visual e M corresponde ao número total de palavras
visuais.

A etapa de codificação pode ser entendida como uma função de ativação f para o
dicionário visual, ativando apenas a palavra visual mais próxima a característica local,
atribuindo peso zero a todas as outras:

f : RD −→ RM ,

xj −→ f(xj) = αj = {αm,j} , m ∈ {1, . . . ,M} ,

αm,j =

{
1, sse m = argmin ‖xj − ck‖22 , k ∈ {1, . . . ,M}
0, caso contrário

(2.1)

onde αm,j é a componente m do vetor codificado αj. Esse esquema de codificação é
mencionado na literatura como hard coding sobre o dicionário visual.

Em seguida, a etapa de pooling pode ser representada pela função g:
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g : RN −→ R,

αj = {αm,j} , j ∈ {1, . . . , N} −→ g ({αj}) = z : ∀m, zm =
N∑
j=1

αm,j

(2.2)

Por fim, a representação final da imagem é dada pelo vetor: z = [z1, z2, . . . , zM ]T .
Na Figura 2.5, é ilustrado todo processo de classificação usado pelo modelo BoW.

Extração de Carac. 
 

Classificação 
 

Codificação 
 

Pooling 
 

Descritor 
C 

Rótulo da 
classificação 

(pássaro) 

[macaco, pássaro, gato, ...] 

Figura 2.5. Processo de classificação usado pelo modelo Bag-of-Words. Primeiro
os descritores locais são extraídos da imagem, {xj}j∈N , onde xj ∈ R

D. Depois, na
fase de codificação, uma função f ativa a palavra visual mais próxima ao descritor
local, atribuindo peso zero a todas as outras. Em seguida, na etapa de pooling, a
função g resume as palavras visuais obtidas em um único vetor de características
z. Por fim, um algoritmo de classificação (por exemplo, SVM) é treinado com
base nos vetores BoW obtidos. Imagem adaptada de Chatfield et al..

2.2.2 BossaNova

Como uma extensão do modelo BoW, a representação intermediária BossaNova [Avila
et al., 2013] oferece um aprimoramento na etapa de pooling, a fim de preservar de uma
maneira mais rica a informação obtida durante a etapa de codificação. Desta maneira,
em vez de compactar toda a informação relacionada a uma palavra visual em um único
valor escalar, a etapa de pooling resulta em uma distribuição de distâncias. Para isto,
Avila et al. usaram uma estimação não-paramétrica da distribuição dos descritores,
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calculando um histograma de distâncias entre os descritores encontrados na imagem e
cada palavra visual presente no dicionário visual.

Neste trabalho, é apresentada apenas uma breve introdução da representação
intermediária BossaNova. Mais detalhes podem ser encontrados em [Avila et al., 2011,
2013].

Considere X = {xj}, j ∈ {1, . . . , N} como um conjunto não ordenado de carac-
terísticas locais de uma imagem, onde xj ∈ RD é um vetor gerado por um descritor
local e N é o número de características locais extraídas de uma imagem. Considere
C = {cm}, m ∈ {1, . . . ,M} como um dicionário visual, onde cm ∈ RD corresponde a
uma palavra visual e M corresponde ao número total de palavras visuais.

A representação intermediária BossaNova segue o formalismo BoW (codifica-
ção/pooling), mas propõe uma representação da imagem que mantém mais informações
do que BoW durante a etapa de pooling. Assim, na etapa de codificação do BossaNova,
Avila et al. utilizam uma estratégia soft coding, considerando as “K-palavras visuais”
mais próximas para codificação de um descritor local. Matematicamente falando, a
etapa de codificação de BossaNova pode ser modelada por uma função f da seguinte
forma:

f : RD −→ RM ,

xj −→ f(xj) = αj = {αm,j} ,

αm,j =
exp−βmd2(xj ,cm)∑K

m′=1 exp
−βmd2(xj ,cm′ )

(2.3)

onde d2(xj, cm) é a distância entre cm e xj. O parâmetro βm é um regulador para o
soft coding (quanto maior, mais próximo de hard coding).

A etapa de pooling pode ser modelada pela função g, que estima a função de
densidade de probabilidade de αm: g(αm) = fdp(αm), calculando o seguinte histograma
de distâncias zm,b:
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g : RN −→ RB,

αm −→ g(αm) = zm,

zm,b = card
(
xj | αm,j ∈

[ b
B
;
b+ 1

B

])
,

b

B
≥ αminm and

b+ 1

B
≤ αmaxm ,

(2.4)

onde B representa o número de bins de cada histograma zm, e [αminm ;αmaxm ] limita o
intervalo de distâncias para os descritores considerados no cálculo do histograma. Uma
comparação entre as funções de pooling do modelo BoW e BossaNova é ilustrada na
Figura 2.6.

(a) Função pooling BossaNova (b) Função pooling Bag-of-Words

Figura 2.6. Ilustração das funções pooling do modelo Bag-of-Words e Bossa-
Nova. (a) A função pooling de BossaNova representa a distribuição de densidade
das distâncias (B = 3 bins) entre a palavra visual cm e os descritores locais
da imagem. Para cada centro cm é obtido um histograma local zm. Cada anel
colorido representa uma distância entre o centro cm e os descritores locais (re-
presentados por pontos pretos). Para cada bin colorido zm,b, seu valor é igual ao
número de descritores locais cuja distância da palavra visual cm cai no bin b. (b)
Caso B = 1, o histograma zm se reduz a um único escalar Nm contando o número
de características locais próximas ao centro cm. Imagem de Avila et al. [2012].

Após o cálculo dos histogramas zm para todos os centros cm, o vetor BossaNova
z pode ser escrito da seguinte maneira:

z = [[zm,b] , stm]
T , (m, b) ∈ {1, . . . ,M} × {1, . . . , B} , (2.5)

onde z é um vetor de tamanho M × (B+1), s é uma constante não negativa e tm é um
valor escalar para cada palavra visual, contando o número de descritores xj próximos
àquela palavra visual.
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Em resumo, a representação BossaNova é definida por três parâmetros: M , o
número de palavras visuais; B, o número de bins para cada histograma; e [αminm , αmaxm ],
o intervalo de distâncias – distância mínima, αminm ; e distância máxima, αmaxm ; no espaço
de descritores RD que definem os limites do histograma.

Avila et al. aplicaram a representação BossaNova no contexto de reconhecimento
de objetos e detecção de pornografia. Em comparação ao modelo BoW, BossaNova
se sobressai de maneira significante [Avila et al., 2011, 2012, 2013], apenas usando um
simples histograma de distâncias para capturar as informações relevantes. BossaNova
mostra ser um método muito flexível, mantendo uma representação final bem compacta.

2.3 Classificação - Aprendizado de Máquina

Segundo Ghahramani [2004], aprendizado de máquina é o campo de pesquisa dedicado
ao estudo formal de sistemas de aprendizagem. Pode ser considerado como um campo
altamente interdisciplinar por se basear em ideias de diversas áreas, como estatística, ci-
ência da computação, engenharia, ciência cognitiva, teoria de otimização, entre outras.
Técnicas de aprendizado de máquina podem ser separadas em várias categorias (super-
visionado, não-supervisionado, semi-supervisionado, ativo, meta aprendizado), porém,
de uma forma geral, a distinção mais fundamental é entre algoritmos de aprendizado
supervisionado e não-supervisionado.

No caso de aprendizado supervisionado, a “máquina” recebe uma sequência de
rótulos como saídas desejadas e o objetivo desta “máquina” é aprender a produzir uma
saída correta dada uma nova entrada. No caso de uma tarefa de classificação, esta
saída pode ser um rótulo pertencente à classe predita.

Um outro tipo principal de algoritmos de aprendizado de máquina é o aprendizado
não-supervisionado. Neste caso, a “máquina” simplesmente recebe as entradas, sem
obter nenhuma sequência de rótulos como saídas desejadas, ou seja, nenhum feedback
do ambiente. De certo modo, o aprendizado não-supervisionado pode ser visto como
um algoritmo cujo objetivo é encontrar padrões nos dados de entrada para poder então
separá-los [Ghahramani, 2004]. Algoritmos de clusterização podem ser vistos como um
exemplo clássico de aprendizado não-supervisionado.

A seguir, é apresentada uma breve introdução do algoritmo de aprendizado su-
pervisionado SVM. Esta técnica tem sido amplamente utilizada pela literatura em
diversas tarefas que envolvam reconhecimento visual, como por exemplo classificação
de imagens [Lazebnik et al., 2006; Gemert et al., 2008; Yang et al., 2009; Perronnin
et al., 2010; Zhou et al., 2010; Krapac et al., 2011; SáNchez et al., 2012; Avila et al.,
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2013], reconhecimento de ações [Schuldt et al., 2004; Laptev et al., 2008; Kläser et al.,
2008; Wang et al., 2009; Gaidon et al., 2012; Jhuang et al., 2013] e detecção de porno-
grafia [Deselaers et al., 2008; Lopes et al., 2009b,a; Ulges & Stahl, 2011; Avila et al.,
2011, 2013; Caetano et al., 2014].

Mais detalhes sobre técnicas de aprendizado de máquina podem ser encontradas
em [Ghahramani, 2004; Özgür, 2004; Zhu, 2006; Kotsiantis, 2007].

2.3.1 Support Vector Machines

A técnica Support Vector Machines (SVM) [Vapnik, 1995, 1998], é utilizada em mui-
tas tarefas que envolvem aprendizado de máquina, como reconhecimento de padrões e
reconhecimento visual, devido à sua alta capacidade de generalização e robustez con-
tra ruídos e outliers. Primeiramente, o SVM foi desenvolvido como uma máquina de
decisão binária, ou seja, suportando apenas duas classes [Vapnik & Lerner, 1963]. O
método foi proposto pela primeira vez como um classificador linear, mas foi então es-
tendido para lidar com problemas não-linearmente separáveis usando funções de kernel
[Aizerman et al., 1964].

Segundo Bkassiny et al. [2013], a ideia básica do SVM consiste em mapear os
vetores de entrada para um espaço de características de alta dimensionalidade em que
esses vetores de entrada se tornem linearmente separáveis. Este mapeamento, do espaço
vetorial de entrada para o espaço de características, é um mapeamento não-linear que
pode ser feito por meio de funções de kernel. Alguns kernels populares são: Linear,
Polinomial e Gaussiano. A habilidade de separar dados com distribuição não-linear
está relacionada com a escolha dessa função, e que deve ser analisada de acordo com o
domínio do problema [Duda & Hart, 2000].

Durante a classificação, o objetivo é encontrar um hiperplano que permita uma
maior generalização no espaço de alta dimensionalidade. Este hiperplano é chamado
classificador de margem máxima. Pode ser que existam diferentes hiperplanos possíveis
que separem as duas classes de dados, porém, apenas um deles permitirá uma margem
máxima. A margem é a distância a partir de um hiperplano de separação em relação aos
dados. Esses dados mais próximos são chamados de vetores de suporte e o hiperplano
que permite a margem máxima é chamado de hiperplano de separação ótimo. Uma
ilustração é apresentada na Figura 2.7.

Uma introdução mais profunda e abrangente sobre SVMs pode ser encontrada
em [Cristianini & Shawe-Taylor, 2000; Scholkopf & Smola, 2001].
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Vetores de suporte 

Hiperplanos margem 

Hiperplano de 
separação ótimo 

Figura 2.7. Ilustração da ideia básica de classificação binária com SVM: hi-
perplano de separação ótimo (linha vermelha sólida) e dois hiperplanos margem
(linhas tracejadas); os vetores de suporte são os dados em negrito.





Capítulo 3

Revisão da Literatura

Segundo Ries & Lienhart [2014], os trabalhos da literatura que envolvem detecção de
pornografia podem ser divididos em três grupos principais: (i) abordagens baseadas em
cor de pele, que exploram a hipótese de que imagens/vídeos pornográficos geralmente
apresentam grandes áreas com cores de pele; (ii) abordagens baseadas em informação de
forma; e (iii) abordagens baseadas em características locais em conjunto com modelos
Bag-of-Words.

A seguir, é apresentada uma revisão da literatura de trabalhos que envolvem
a detecção de pornografia. Na Seção 3.1, são abordados os trabalhos baseados em
detecção de pele, assim como os trabalhos baseados em informação de forma, um vez
que todas as abordagens baseadas em forma, apresentadas neste trabalho, também
contam com a etapa de encontrar pixels que apresentem cores relacionadas à pele.
Na Seção 3.2, são apresentados os trabalhos que fazem uso de características locais
e modelos Bag-of-Words (BoW). Será apresentada, ainda, a Seção 3.3 que agrupa
trabalhos que abordam diferentes técnicas, como por exemplo informação de movimento
e análise de áudio.

3.1 Abordagens Baseadas em Cor de Pele e Forma

A maioria dos trabalhos de detecção de pornografia são feitos baseados em abordagens
de detecção de cor de pele e forma. Isto se dá pelo fato de que a propriedade mais
óbvia em imagens pornográficas é uma grande fração de pixels que apresentam cores
relacionadas à pele. Também, a maioria das imagens pornográficas compartilha de
algumas formas características [Ries & Lienhart, 2014].

As abordagens apresentadas em [Forsyth & Fleck, 1996, 1997, 1999] começam
encontrando regiões com cores de pele na imagem. Para isto, transformam cada valor do

27
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pixel em um valor de intensidade e dois valores de tonalidade. Feito isso, são aplicadas
regras de decisão a fim de encontrar regiões com cores da pele. Após a detecção
da região de pele, é aplicado um detector de canto e uma transformada de Hough
para encontrar candidatos a membros humanos. Estes candidatos são iterativamente
combinados de acordo com um conjunto de restrições que modela a geometria do corpo
humano. Se for possível reunir os membros de uma forma geometricamente razoável,
a imagem é classificada como pornográfica.

Jones & Rehg [2002] construíram um histograma 3D com 256 bins para cada
canal de cor. A partir destes histogramas, são extraídas cinco características diferentes
para cada imagem, como por exemplo, a porcentagem de pixels relacionados à pele ou
o número de áreas de pele conectadas. Por fim, é então treinada uma árvore de decisão
baseada nessas características. No entanto, os autores mostram resultados sugerindo
que histogramas com 32 bins, para cada cor, são suficientes e superam até mesmo
histogramas mais detalhados.

Em [Zheng et al., 2004], os autores estimam a probabilidade dos pixels da imagem
serem relacionados à pele usando um modelo de entropia máxima. Eles determinam a
distribuição de probabilidade com a entropia máxima com repeito a restrições vindas
de uma fase de treinamento. Uma vez que cada cor possível representa uma restrição
para o modelo de entropia máxima, o número de parâmetros é enorme. Portanto,
os parâmetros são estimados utilizando árvores Bethe1. Como saída, obtém-se um
“mapa de peles” em escalas de cinza, com as escalas de cinza sendo proporcionais às
probabilidades de pele. A partir deste “mapa de peles”, são extraídas características,
como em [Jones & Rehg, 2002], e por fim uma rede neural é utilizada como classificador
final.

Inspirados nos histogramas de cor de Jones & Rehg, Rowley et al. [2006] geram
um mapa baseado em cor de pele para a imagem e então determinam componentes
conectados neste mapa. Em seguida, são extraídas características do mapa baseado
em pele e também dos componentes conectados, como média e desvio padrão. Além
disso, os autores também utilizam outras características de cor, como os pixels de borda
dentro das regiões de pele. Por fim, essas características são utilizadas como entrada
para um classificador Support Vector Machines (SVM).

Lee et al. [2007] apresentam uma abordagem que utiliza um esquema de apren-
dizado baseado na distribuição cromática de pele na imagem, utilizando uma rede
neural para aprender e julgar se a imagem de entrada contém exposição de pele e en-
tão segmentá-las. Além disso, é utilizada uma característica para detectar texturas

1Árvores Bethe são estruturas de grafo capazes de simular a vizinhança entre os pixels de uma
forma livre de parâmetros.
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com rugosidade a fim de rejeitar objetos que não contenham pele. Em seguida, são
extraídas três tipos de características relacionadas à forma segmentada (tamanho da
área ocupada, razão de aspecto e localização) e enviadas a um classificador AdaBoost
[Freund & Schapire, 1997]. Por fim, é aplicado um algoritmo de detecção de faces para
filtrar falsos candidatos relacionados a fotos de rosto (como por exemplo, fotos 3x4 que
apresentam uma grande quantidade de pele).

Em [Hu et al., 2007], é apresentado um framework para detectar páginas da Web
com conteúdo pornográfico, baseado em características de texto e imagens. Para isto,
as imagens são divididas em blocos retangulares e então é analisado se dentro de cada
bloco existe uma quantidade de pixels, relacionados à pele, acima de um limiar. Caso
isso seja verdadeiro, é retornada uma região conectada por esses blocos. Os cantos
interiores dos blocos da maior região conectada são então considerados como pontos
de interesse. Por fim, são extraídas características destes pontos de interesse, como
quantidade de pixels de pele e características relacionadas à forma, e então enviadas a
um classificador.

Em [Wu et al., 2008], os autores adicionaram ao framework de Hu et al. um filtro
baseado em cor com o objetivo detectar a presença humana em imagens. Em [Zuo
et al., 2010], os mesmos autores introduziram um detector de regiões baseado em pixels
de pele, combinando 31 tipos de características diferentes. Já em [Hu et al., 2011], o
framework foi alterado para usar uma abordagem de detecção de regiões com padrões
de pele, em vez de pixels de pele, resultando em melhores resultados.

Lee et al. [2013] propõem um sistema de detecção de imagens pornográficas com-
posto por três etapas. A primeira etapa é usada para separar as cores da imagem em
grupos de pele e não-pele, para isto é utilizado o esquema proposto em [Lee et al.,
2007]. Na segunda etapa, é feita uma análise de textura para verificar a probabilidade
da região ser composta por pele ou não. Na ultima etapa, é aplicado um algoritmo
de detecção de faces para eliminar fotos de rosto. Além disso, Lee et al. verificaram
a presença de “buracos” nas imagens binarizadas para detectar fotos relacionadas às
roupas de banho. Para as imagens restantes, são extraídas características relacionadas
à posição da região de pele e características morfológicas e então usadas para treinar
um classificador SVM.

Um novo método para estimar regiões de pele foi proposto por Yu & Han [2014]
usando simples operações no espaço de cor HSV (Hue, Saturation, Value) mais um
pós-processamento adicional para reduzir ruídos. O método mostra-se rápido e com
bons resultados suficientes para ser usado como filtragem de imagens pornográficas
claras, antes de um processo de identificação mais robusto. Basicamente, é utilizado
um limiar para selecionar pixels relacionados a pele no componente Hue. Em seguida,
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para remover regiões detectadas incorretamente, é calculado um mapa de densidade de
bordas para a imagem. Os autores então usam a premissa de que a densidade de bordas
é baixa em regiões de pele, desta maneira, são removidos os pixels que apresentam alta
densidade de borda. Além disso, são utilizadas operações morfológicas com o objetivo
de reduzir possíveis ruídos. Por fim, média e desvio padrão das regiões de pele são
calculados e então é utilizado um outro limiar para decidir se a imagem é pornográfica
ou não.

Apesar de existirem muitas abordagens baseadas em detecção de cor de pele para
classificar conteúdos pornográficos, essas abordagens geralmente têm como desvanta-
gem uma alta taxa de falsos positivos, pois nem todas imagens com grandes áreas
de exposição de pele são necessariamente pornográficas (imagens com pessoas usando
roupas de banho, ou imagens relacionadas a esportes). Além disso, um outro obstáculo
é a diversidade de cor de pele humana existente, dificultando ainda mais o processo
de classificação. Outro problema a ser observado é que imagens em escalas de cinza
não podem ser classificadas usando características relacionadas à cor [Ries & Lienhart,
2014]. Abordagens relacionadas às características de forma apresentam o mesmo pro-
blema, pois também utilizam informações de cor de pele.

3.2 Abordagens Baseadas em Características

Locais

Outra abordagem utilizada na literatura para detecção de pornografia são trabalhos
que empregam a extração de características locais da imagem. A maioria destes tra-
balhos utilizam o modelo BoW, ou alguma de suas extensões, como representação
intermediária para codificar as características locais.

Deselaers et al. [2008] foram os primeiros a utilizar características locais em con-
junto com modelos BoW. Os autores propuseram uma abordagem baseada no modelo
BoW para filtrar e classificar pornografia em diferentes categorias. Para a detecção
das características locais, foi utilizado o detector SIFT. Com os pontos detectados,
cada pacth é reduzido utilizando PCA. Deselaers et al. não utiliza nenhum descritor
para descrever as regiões detectadas, alegando vantagem dos patches por fornecerem
informação de cor. Para a etapa de classificação, é utilizado um classificador SVM.

Seguindo a ideia anterior, Lopes et al. apresentam uma abordagem utilizando o
modelo BoW em conjunto com descritores HueSIFT. Em Lopes et al. [2009b], os autores
realizam a classificação de imagens utilizando o detector SIFT, descritores HueSIFT
e um classificador SVM. No mesmo trabalho, também é feita uma comparação entre
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os descritores SIFT e HueSIFT aplicados à pornografia, mostrando que a combinação
entre descritor e informação de cor produz melhores resultados. Em Lopes et al. [2009a],
os autores estendem seu trabalho para detecção em vídeos. Para isto, realizam a mesma
abordagem anterior para quadros selecionados do vídeo. Por fim, é realizada uma
votação majoritária em cima da classificação final, dos quadros, para definir a classe
final do vídeo.

Em contraste com as abordagens anteriores, Ulges & Stahl [2011] realizam expe-
rimentos em colaboração com a polícia para detectar pedofilia. Como características
locais, foram utilizados os coeficientes de baixa frequência da transformada discreta do
cosseno em patches de imagens no modelo de cor YUV. Para codificação das caracte-
rísticas locais, também foi utilizado o modelo BoW, e, como nas abordagens anteriores,
SVM para classificação. Os autores também implementaram uma abordagem baseada
em cor, similar à de Jones & Rehg [2002] com o objetivo de comparação, chegando à
conclusão que a abordagem baseada em BoW supera abordagens baseadas apenas em
cor.

Steel [2012] propôs um método de reconhecimento de imagens pornográficas ba-
seado em palavras visuais. Para isto, foi proposto uma variação do descritor SIFT,
Mask-SIFT, que usa um pré-filtro Gaussiano para remover todos os pixels de uma ima-
gem que não são relacionados à pele. A imagem é então processada usando um filtro
da mediana para preencher pixels em falta e eliminar ruídos, criando uma “imagem
máscara”. Uma vez que a “imagem máscara” é criada, o descritor SIFT é usado para
extrair características a partir das partes relacionadas às pessoas da imagem. Em se-
guida, as características são agrupadas em palavras visuais. Por fim, Steel utiliza um
classificador baseado em cascata que filtra as imagens baseado em tom de pele, forma
e características locais para determinar se uma imagem é pornográfica.

Em [Avila et al., 2013], os autores apresentam uma abordagem para classificação
de vídeos pornográficos. Primeiramente, os vídeos são segmentados em tomadas e
então é feita uma extração do quadro central de cada tomada para representar o vídeo.
Em seguida, são extraídas características locais com o descritor HueSIFT de maneira
densa (amostragem densa). Para a representação dos descritores, é utilizado o meio
de representação intermediária BossaNova. Um classificador SVM é então utilizado
para classificar os quadros centrais extraídos de cada tomada. Por fim, uma votação
majoritária é utilizada para predizer a classe do vídeo. A Figura 3.1 ilustra a abordagem
apresentada por Avila et al..

Segundo Ries & Lienhart [2014], de uma forma geral, abordagens baseadas em
características locais têm mostrado resultados mais satisfatórios do que as abordagens
baseadas em informações de cor. Uma importante vantagem do uso de abordagens com
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Figura 3.1. Abordagem para a classificação de vídeos pornográficos [Avila et al.,
2013]. A fase de treinamento é representada pelas linhas tracejadas, enquanto a
etapa para a classificação é representada pelas linhas contínuas. Imagem adaptada
de [Avila, 2013].

características locais é que essas características podem ser calculadas independentes
da informação de cor. Outra vantagem é que elas modelam, de forma compacta,
as regiões da imagem em um vetor de tamanho fixo, facilitando a comparação de
regiões de imagem, assim como da imagem como um todo. No entanto, a extração de
características locais pode vir a ser mais demorada do que examinar características de
imagem relacionadas à cor.

3.3 Outras Abordagens

Além das abordagens de detecção de pornografia apresentadas anteriormente, podem
ser encontrados, na literatura, trabalhos que exploram diferentes abordagens, como in-
formação de movimento (características espaço-temporais) e abordagens que envolvem
análise de áudio.

Um método baseado em vetores de movimento para classificação de conteúdos de
vídeo foi proposto por Endeshaw et al. [2008]. Primeiramente, o vídeo é dividido em
pequenos segmentos de tamanho fixo e então é criado um vetor de movimento domi-
nante para cada quadro. O algoritmo então tenta detectar movimentos repetitivos em
uma faixa de frequência específica durante 16 segundos de intervalo usando estimação
espectral. Em uma segunda etapa, um limiar é então utilizado para determinar se mo-
vimentos repetitivos durante um longo período podem ser classificados como material
pornográfico.

Jansohn et al. [2009] apresentam um framework para detectar conteúdos por-
nográficos em vídeos. Jansohn et al. calculam repetições de movimentos, chamados
detecção de periodicidade (PER), naturalmente envolvidos em vídeos pornográficos,
gerando histogramas de movimento. Os autores combinam análises de quadros, in-
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cluindo modelos BoW e detecção de pele, com os resultados de análise de movimento.
A combinação é feita usando uma fusão tardia com os scores dos classificadores usados
em cada análise.

Em Valle et al. [2012], é realizada uma comparação entre características de cor,
com histogramas no modelo RGB (Red, Green, Blue), características locais (descri-
tores SIFT e HueSIFT) e características espaço-temporais (usando o descritor STIP
(Space-Time Interest Points) [Laptev, 2005]). Assim como em [Avila et al., 2013], as
características locais e de cor são extraídas dos quadros centrais de cada tomada de
vídeo. A característica espaço-temporal é extraída de cada tomada de vídeo. Todas
as características foram codificadas utilizando o modelo BoW e para classificação o
classificador SVM. Em uma análise isolada de cada característica, Valle et al. obtêm
os melhores resultados com características espaço-temporais. É também proposto um
esquema de classificação em que o rótulo final da classificação é obtido através de uma
votação majoritária sobre a opinião dos classificadores utilizados para cada caracterís-
tica separada.

Um estudo sobre o impacto de padrões de movimento baseados em classificação
de ações foi feito por Souza et al. [2012]. Informações de cor foram incorporadas no
descritor STIP para detecção e descrição de padrões de movimento aplicadas no con-
texto de detecção de violência e pornografia em vídeos. Desta maneira, três extensões
do descritor STIP foram apresentadas: ColorSTIP, usando um modelo de cor RGB
normalizado; HueSTIP, baseado em uma saturação ponderada do canal de tonalidade
(Hue); e Hue-ColorSTIP, uma combinação entre as duas abordagens anteriores. Mo-
delos BoW foram aplicados para codificar as características espaço-temporais e SVM
como classificador final.

Partindo do pressuposto que materiais pornográficos podem apresentar movimen-
tos e padrões característicos de áudio, Rea et al. [2006] propõem o uso de informações
multimodal extraídas do fluxo audiovisual de vídeos. Os autores usam informações
de movimento, diretamente extraídas de vetores de movimento MPEG, para melhorar
a segmentação de regiões com informação de pele. Além disso, foi apresentada uma
característica de áudio para detectar materiais de áudio pornográfico, baseada princi-
palmente na ocorrência de padrões periódicos na “energia” do fluxo de áudio. Tanto
a segmentação de regiões de pele, baseada em cor e movimento, quanto a extração da
característica de áudio são realizadas em tempo real.

Zuo et al. [2008] propõem um framework para reconhecimento de filmes porno-
gráficos baseado na fusão de informações de áudio e vídeo. Como características de
áudio, são utilizadas MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) [Sahidullah & Saha,
2012]). Um classificador GMM (Gaussian Mixture Model) é utilizado para reconhecer
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sons pornográficos. Um algoritmo baseado em forma é utilizado para detectar os qua-
dros com conteúdos pornográficos de um vídeo. Por fim, é utilizado um algoritmo de
fusão baseado em teoria Bayesiana para combinar os resultados de reconhecimento de
áudio e vídeo.

Liu et al. [2011] combinam informações de áudio com métodos baseados em color
moments e histogramas de bordas. Diversas características de áudio, como MFCC, são
extraídas em intervalos do vídeo baseados em padrões periódicos. Em seguida, o vídeo
é descrito utilizando o modelo BoW para codificar as características de áudio. Dois
classificadores SVM são utilizados para classificação (um para o modelo BoW de áudio
e outro para os métodos baseados color moments e histogramas de bordas). Por fim,
uma fusão tardia de classificadores, baseada em uma ponderação dos scores, é utiliza
para dar a classificação final do vídeo.

De forma semelhante, Ulges et al. [2012] realizam uma segmentação regular do
vídeo em janelas de tempo de 4 segundos. Para cada uma destas janelas de tempo, são
extraídas características multimodais a partir do conteúdo audiovisual: (i) histogramas
de movimento, a partir de vetores de movimento MPEG; (ii) características de cor
relacionadas à pele, como em [Jones & Rehg, 2002]; (iii) características locais, como
em [Deselaers et al., 2008]; e (iv) características MFCC, extraídas a partir do sinal de
áudio. Para cada característica extraída, um classificador SVM é utilizado e, por fim,
a predição do vídeo é dada com base em uma fusão tardia baseada nos scores de cada
classificador.



Capítulo 4

Metodologia Proposta

Neste capítulo, é descrita a metodologia aplicada no presente trabalho para detecção
de pornografia em vídeos. O capítulo está organizado da seguinte forma: na Seção 4.1,
é descrita a abordagem base utilizada para detecção de pornografia em vídeos e cada
um dos seus passos é detalhado nas subseções seguintes; na Seção 4.2, é apresentado o
descritor de vídeo proposto usado no contexto de detecção de pornografia, através da
aplicação da função mediana em vetores da representação intermediária BossaNova.

4.1 Abordagem Base - Classificação Utilizando

Descritores Binários

Na Figura 4.1, é apresentado o esquema geral utilizado para detecção de pornografia em
vídeos. Para isto, é utilizado o mesmo método proposto por Avila et al. [2013], porém
se diferenciando nas etapas de extração de características e criação do dicionário visual.

Inicialmente, são extraídos quadros-chave do vídeo. Em seguida, são extraídas
as características locais destes quadros-chave, que serão utilizadas para a descrição do
conteúdo de cada quadro-chave. A seguir, na fase de treinamento, é criado o dicionário
visual baseado em uma amostragem das características locais extraídas. Feito isso, as
características locais são codificadas por uma representação intermediária e então um
classificador é treinado. Na fase de classificação, a opinião do classificador é solicitada
para cada quadro extraído do vídeo, e, a decisão final, é realizada por meio de uma
votação majoritária. Cada um destes passos é detalhado a seguir.

Seleção de Quadros-Chave do Vídeo

Segundo Truong & Venkatesh [2007], quadros-chave são definidos como um con-

35



36 Capítulo 4. Metodologia Proposta

Vídeos de 

treino 

Rótulo do 

vídeo 

Vetores 

BossaNova 

Vídeo teste 

Dicionário + 

Descritores 

Teste 

Treinamento 

Dicionário 

Modelo 

Quadros 

 

Quadros 

 
Descritores 

Vetores 

BossaNova 

Criação do 

dicionário 

Rótulos dos 

quadros 

Extração 

de quadros 

Representação 

BossaNova 

Classificador  

(Modelo) 
Votação 

majoritária 

Representação 

BossaNova 

Classificação 

(SVM) 

Extração de 

características 

binárias 

Extração de 

características 

binárias 

Extração 

de quadros 

Figura 4.1. Visão geral da abordagem de detecção de pornografia proposta
utilizando descritores binários e representação BossaNova.

junto de imagens marcantes extraídas da fonte do vídeo base. Existem várias formas
de se obter os quadros-chave de um vídeo, entre elas, uma abordagem, largamente uti-
lizada em tarefas que envolvam análise de vídeos, é baseada na segmentação do vídeo
em tomadas e assim extrair um quadro de cada tomada (primeiro, último ou central)
que possa representar o conteúdo daquela tomada.

Embora existam formas sofisticadas para realizar a seleção de quadros-chave
para representar o vídeo, assim como em [Avila et al., 2013], este trabalho optou
em realizar esta tarefa de uma forma relativamente simples, selecionado os quadros
centrais de cada tomada presente no vídeo.

Extração de Característica Locais
Apesar do fato de que descritores de características locais, como SIFT ou SURF,

apresentem boa precisão quando usados em abordagens baseadas nos modelos Bag-
of-Words (BoW), estes apresentam um alto custo computacional no cálculo de seus
vetores de características gerando vetores de alta dimensionalidade compostos por va-
lores reais, tornando-se extremamente difícil de usá-los em aplicações em tempo real
ou que necessitem de um baixo custo de processamento.

Como uma alternativa de baixa complexidade, os descritores binários têm
emergido recentemente. Este tipo de descritor tem recebido uma atenção considerável
por gerar resultados similares, ou até mesmo melhores, quando comparados aos
descritores não-binários do estado da arte. Desta maneira, para a etapa de extração
de características, foram utilizados descritores binários extraídos de maneira densa
(amostragem densa).
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Criação do Dicionário Visual
Com as características locais em mãos, estas devem ser codificadas por meio de

uma representação intermediária, para serem usadas na etapa de classificação. No
entanto, um dicionário visual deve ser criado antes da etapa de codificação.

Para a construção do dicionário visual, em vez de aplicar o clássico algoritmo
de agrupamento k-means, foi utilizado o algoritmo k-medians [Jain & Dubes, 1988].
A razão principal dessa escolha é por causa das características empregadas. Como os
descritores binários são representados por valores binários, o agrupamento utilizando
k-means resultaria em valores não-binários. Além disso, segundo Bradley et al. [1997],
o algoritmo k-medians produz um agrupamento melhor que o clássico k-means pelo
fato de outliers apresentarem menos influência sobre o algoritmo. Ainda, a distância
Euclidiana é substituída pela distância de Hamming, a fim de calcular a distância
entre os descritores e os centróides.

Meio de Representação Intermediário
Em relação à representação intermediária, o modelo BoW, e suas extensões, é o

meio de representação intermediário mais comum utilizado em abordagens de detec-
ção de pornografia para codificar as características locais extraídas de imagens (ver
Seção 3.2).

Devido aos bons resultados encontrados na literatura entre a combinação de
descritores binários e modelos BoW para reconhecimento visual, este trabalho propõe
utilizar o recente meio de representação intermediário BossaNova, que enriquece a
representação BoW mantendo um histograma das distâncias entre os descritores
encontrados na imagem e cada elemento do dicionário visual.

Classificação
Para a etapa de classificação foi utilizado o algoritmo Support Vector Machines

(SVM). A escolha deste algoritmo dá-se pelo fato que diversos trabalhos encontrados
na literatura que envolvem o reconhecimento visual, como detecção de pornografia,
utilizam este classificador demonstrando excelentes resultados e até mesmo superando
outros meios de classificação quando empregados a tarefas de reconhecimento visual
[Deselaers et al., 2008; Zhou et al., 2010; Lee et al., 2013; Avila et al., 2013; Ries &
Lienhart, 2014].

Para a fase de treinamento, o SVM é aplicado como classificador atuando sobre
os vetores BossaNova de cada quadro-chave extraído do vídeo, rotulando-os como qua-
dros pornográficos ou quadros não-pornográficos. Durante a fase de teste, também, é
aplicado o classificador SVM, porém a predição final do vídeo é dada por meio de uma
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votação majoritária sobre a predição dos quadros-chave feita pelo SVM.

4.2 Descritor de Vídeo Proposto - BossaNova

Video Descriptor

Como pode ser visto em [Caetano et al., 2014], é possível utilizar descritores binários
como características locais em conjunto com a representação BossaNova para tarefas de
reconhecimento visual, especificamente detecção de pornografia. Apesar dos resultados
promissores para a detecção de pornografia, a classificação final do vídeo é obtida por
uma votação majoritária sobre as imagens. Uma desvantagem é que o número de
quadros-chave pornográficos deve ser maior do que o número de quadros-chave não-
pornográficos, que nem sempre é verdade. Além disso, a abordagem com votação
majoritária leva em consideração apenas imagens estáticas, ignorando a probabilidade
de classificações corretas e erradas.

Com o objetivo de resolver estes problemas, em vez de realizar a predição final do
vídeo por meio de uma votação majoritária, é apresentado um novo descritor de vídeo
que melhora o desempenho da classificação combinando as “assinaturas” dos quadros-
chave da seguinte forma.

Considere V como uma sequência de vídeo. V = {f i}, i ∈ [1, N ], onde f i é o
quadro central selecionado da tomada i e N é o número de tomadas. Considere Z como
um conjunto de vetores BossaNova calculados para o vídeo V . Z = {zi}, i ∈ [1, N ],
onde zi é o vetor BossaNova extraído para o quadro f i. O descritor de vídeo Z pode
ser modelado pela função h da seguinte maneira:

h : RZ −→ RZ ,

Z −→ h({zi}) = [[om,b] , pm]
T ,

om,b = mediana(zim,b),

pm = mediana(tim), (4.1)

onde Z ⊂ {1, ...,M} × {1, ..., B}, e zi =
[[
zim,b

]
, tim
]T.

Intuitivamente, este novo descritor de vídeo representa a distância mediana para
cada característica local em relação à palavra visual no dicionário visual, uma vez que
cada representação BossaNova contém informações sobre a distribuição de distâncias da
palavra visual (histograma de distâncias). Além disso, valores outliers são eliminados
pela função mediana.
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Figura 4.2. Visão geral da abordagem para detecção de pornografia utilizando
o descritor de vídeo proposto, BossaNova Video Descriptor (BossaNova VD).

Na Figura 4.2, é ilustrada a visão geral da abordagem proposta para detecção de
pornografia utilizando o descritor de vídeo. É importante notar que esta metodologia
é uma adaptação de Avila et al. [2013], em que as características locais da imagem são
extraídas seguidas pela codificação com a representação BossaNova para cada quadro-
chave, porém, como na Seção 4.1, são utilizados descritores binários para a etapa de
extração de características e criação do dicionário visual com k-medians e distância de
Hamming. O descritor de vídeo proposto é calculado de acordo com a Equação 4.1
para representar cada vídeo a ser classificado e então um classificador SVM é utilizado
para dar a predição final do vídeo.





Capítulo 5

Resultados Experimentais

Este capítulo se concentra na descrição das bases de dados utilizadas neste trabalho
bem como dos critérios de avaliação, parâmetros e experimentos realizados. O capítulo
está organizado da seguinte forma: na Seção 5.1, são descritas as bases de dados
utilizadas, PASCAL VOC 2007 [Everingham et al., 2007] e Pornography [Avila et al.,
2011, 2013]; na Seção 5.2, é apresentado o critério de avaliação utilizado para medir
o desempenho da classificação, assim como o protocolo de classificação utilizado; e,
por fim, na Seção 5.3, são mostrados os experimentos realizados e são analisados os
resultados alcançados.

Todos os experimentos foram realizados em uma máquina Linux 64 bits (Ubuntu
12.04) com processador Intelr Xeonr CPU X5670 @ 2.93 GHz com 24 núcleos e 70 GB
de RAM. Apesar do grande poder computacional disponível, este não foi totalmente
utilizado para processar os resultados experimentais. Além disso, não foram utilizadas
GPUs ou outras otimizações de hardware. O código fonte é escrito nas linguagens C,
C++ e Java.

5.1 Bases de Dados

Para a realização dos experimentos, foram utilizadas duas bases de dados desafiadoras:
PASCAL VOC 2007 [Everingham et al., 2007], usada para validar os descritores binários
em conjunto com a representação intermediária BossaNova, em tarefas de classificação
que envolvam reconhecimento visual; e Pornography [Avila et al., 2011, 2013], para o
contexto de detecção de pornografia, aplicada para a abordagem base e para o descritor
de vídeo proposto.

41



42 Capítulo 5. Resultados Experimentais

avião bicicleta pássaro barco garrafa 

ônibus carro gato cadeira vaca 

mesa de jantar cachorro cavalo moto pessoa 

vaso de plantas ovelha sofá trem tv/monitor 

Figura 5.1. Exemplos extraídos da base de dados PASCAL VOC 2007 [Eve-
ringham et al., 2007].

5.1.1 PASCAL VOC 2007

O desafio PASCAL Visual Object Classes (VOC) é um benchmark em reconhecimento
visual de categorias de objetos organizado anualmente (de 2005 até 2012), composto
por duas competições principais: (i) classificação, para cada uma das classes, prever a
presença/ausência de um exemplo de uma das classes de objeto na imagem de teste; e
(ii) detecção, prover uma caixa delimitadora e um rótulo para cada objeto das classes
de objeto encontrado na imagem de teste.

A base de dados PASCAL VOC 2007 [Everingham et al., 2007] é composta por
fotografias rotuladas recolhidas do site de compartilhamento de fotos Flickr. O objetivo
deste desafio é reconhecer 20 classes compostas por objetos em cenas realistas (avião,
bicicleta, pássaro, barco, garrafa, ônibus, carro, gato, cadeira, vaca, mesa de jantar,
cachorro, cavalo, moto, pessoa, vaso de plantas, ovelha, sofá, trem, tv/monitor). No
total, a base de dados conta com 9963 imagens. Alguns exemplos são apresentados na
Figura 5.1.
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A base de dados PASCAL VOC 2007 é uma referência em classificação de imagens,
contendo uma variabilidade significativa em termos de tamanho do objeto, orientação,
pose, iluminação, posição e oclusão. A base de dados está disponível gratuitamente1.

5.1.2 Pornography

Devido às questões de direitos autorais e potenciais limitações legais sobre a distri-
buição de grandes quantidades de material pornográfico, os trabalhos de detecção de
pornografia encontrados na literatura geralmente utilizam suas próprias bases de dados,
tornando difícil a comparação dos resultados obtidos entre trabalhos.

Avila et al. [2011, 2013] criaram uma base de dados representativa composta por
vídeos da Internet, tanto pornográficos quanto não-pornográficos. Para a classe de
pornografia, os vídeos foram extraídos de sites fornecedores deste tipo de material2.
Para a classe não-pornográfica, foram extraídos vídeos de propósito geral do YouTube3.

A base de dados Pornography [Avila et al., 2013] contém cerca de 80 horas de
vídeos, sendo 400 vídeos pornográficos e 400 não-pornográficos. A classe pornográfica
é composta por vários gêneros de pornografia e pessoas de diferentes etnias, incluindo
os multi-étnicos. A classe não-pornográfica é dividida em duas sub-classes: (i) “fácil”,
com 200 vídeos selecionados aleatoriamente da Internet; e (ii) “difícil”, com 200 vídeos
selecionados a partir de consultas de busca textuais como “praia”, “luta” e “natação”,
sendo um grupo de vídeos com bastante exposição de pele tornando a base de dados
altamente desafiadora. Além disso, a base de dados Pornography disponibiliza os vídeos
segmentados em tomadas (um total de 16.727 tomadas de vídeo). Na Tabela 5.1, é
possível encontrar um resumo da base.

A Figura 5.2 apresenta alguns quadros selecionados a partir de uma pequena
amostra da base de dados, ilustrando a diversidade entre os vídeos pornográficos e os

Tabela 5.1. Resumo da base de dados Pornography.

Classe Vídeos Horas Tomadas por vídeo

Pornográfica 400 57,0 15,6
Não-pornográfica (“fácil”) 200 11,5 33,8
Não-pornográfica (“difícil”) 200 8,5 17,5
Todos os vídeos 800 77,0 20,6

1http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2007/
2Por exemplo, http://www.{RedTube, XTube, PornTube, Xvideos}.com
3http://www.youtube.com

http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2007/
http://www.youtube.com
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Figura 5.2. Quadros selecionados a partir de uma amostra da base de dados Por-
nography [Avila et al., 2013]. Na linha superior é ilustrado a diversidade contida
na classe pornográfica, na linha central é exibida a sub-classe não-pornográfica
“difícil” e na última linha a sub-classe não-pornográfica “fácil”.

vídeos não-pornográficos “difícil” e “fácil”. A base de dados não está disponível para
a comunidade em geral, devido aos problemas de direitos autorais, mas o acesso a ela
pode ser concedido via solicitação4.

5.2 Critérios de Avaliação

Nesta seção, primeiramente, são definidos os protocolos de treinamento/teste utilizados
em cada base de dados nos experimentos e, em seguida, são discutidas as medidas de
avaliação usadas para cada base de dados.

5.2.1 Protocolo de Validação

PASCAL VOC 2007

O desafio VOC 2007 é composto por duas competições principais: classificação e de-
tecção. Para os experimentos realizados neste trabalho, são apresentados apenas os
resultados para a tarefa de classificação. O conjunto de dados é dividido em três sub-
grupos: (i) treinamento, composto por 2501 imagens; (ii) validação, composto por
2510 imagens; e (iii) teste, composto por 4952 imagens. Os resultados experimentais
são obtidos nos grupos treinamento+validação/teste.

A Tabela 5.2 resume o número de imagens para cada classe nos conjuntos de
treinamento, validação e teste.

4http://www.npdi.dcc.ufmg.br/pornography

http://www.npdi.dcc.ufmg.br/pornography
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Tabela 5.2. Número de imagens para cada classe na base de dados PASCAL
VOC 2007 [Everingham et al., 2007].

Classe #treinamento #validação #teste

1: avião 112 126 204
2: bicicleta 116 127 239
3: pássaro 180 150 282
4: barco 81 100 172
5: garrafa 139 105 212
6: ônibus 97 89 174
7: carro 376 337 721
8: gato 163 174 322
9: cadeira 224 221 417
10: vaca 69 72 127
11: mesa de jantar 97 103 190
12: cachorro 203 218 418
13: cavalo 139 148 274
14: moto 120 125 222
15: pessoa 1025 983 2007
16: vaso de plantas 133 112 224
17: ovelha 48 48 97
18: sofá 111 118 223
19: trem 127 134 259
20: tv/monitor 128 128 229

Para a classificação, é aplicada a estratégia um-contra-todos (one-versus-all), que
consiste em comparar cada uma das n classes contra todas as outras. Um problema
multi-classe com n classes é decomposto em n problemas binários: uma classe principal
contra as classes restantes.

Pornography

Com o objetivo de estabelecer uma comparação justa, neste trabalho foi utilizado
o mesmo protocolo de validação usado por Avila et al. [2011, 2013]. O protocolo
experimental aplicado foi a validação cruzada com 5 folds (5-fold cross-validation),
gerando cerca de 640 vídeos para treinamento e 160 para o teste em cada fold. O número
de tomadas para cada conjunto de treinamento e teste é apresentado na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3. Número de tomadas para cada conjunto de treinamento e teste para
base de dados Pornography [Avila et al., 2013]. No total, cada execução contém
cerca de 640 vídeos para treinamento e 160 para teste.

Execuções #treinamento #teste
não-pornografia pornografia não-pornografia pornografia

execução1 8194 4909 2146 1478
execução2 8488 4933 1852 1454
execução3 8470 5144 1870 1243
execução4 8351 5262 1989 1125
execução5 7857 5300 2483 1087

5.2.2 Medidas de Avaliação

PASCAL VOC 2007

No desafio PASCAL VOC 2007, a principal medida de avaliação utilizada para a tarefa
de classificação é o mean Average Precision (mAP). O Average Precision (AP) leva
em conta tanto a precisão quanto a revocação, medindo a qualidade da classificação
das imagens. O AP é calculado usando a Equação 5.1:

AP =

∑N
n=1 Pr(n)× rel(n)

ri
, (5.1)

onde ri é o número total de imagens relevantes para a classificação, N é o número de
imagens, Pr(n) é a precisão da classificação da imagem n e rel(n) é uma função binária
sobre a relevância da n-ésima imagem (Equação 5.2).

rel(n) =

{
1, se a n-ésima imagem for relevante
0, caso contrário

Assim sendo, o valor de mAP é a média dos valores AP para todas as classes de
imagens.

Além disso, para verificar se há diferença estatística entre os resultados, foi rea-
lizado o teste de observações pareadas, conhecido como paired t-test [Jain, 1991]. Foi
usado um nível de confiança igual a 95%, onde as observações provenientes do AP, por
classe, foram utilizadas para o paired t-test. Este teste é usado para determinar se duas
abordagens são estatiticamente significantes uma da outra.
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Pornography

Para a base de dados Pornography, foram utilizadas duas medidas de avaliação comuns
aplicadas por trabalhos que utilizaram esta base de dados. Essas medidas são definidas
a seguir:

• Matriz de Confusão: é uma tabela onde cada coluna representa as amostras
preditas em uma classe, enquanto que a linha representa a classe real. Cada ele-
mento Tij da matriz representa o número de amostras classificados como classe i
e referenciados como classe j. Essa tabela permite uma fácil visualização do
número de amostras classificadas corretamente e erroneamente.

• Acc (Acurácia): é a porcentagem de amostras classificadas corretamente (ver
Equação 5.2):

Acc =

∑K
i Tii∑K
ij Tij

× 100 (5.2)

5.3 Experimentos

Nos experimentos, é investigado o poder dos descritores binários em conjunto com a re-
cente representação intermediária BossaNova para tarefas de classificação. Os objetivos
são: (i) validar os descritores binários para tarefas de classificação em reconhecimento
visual; (ii) comparar a performance dos descritores binários para tarefas de classifica-
ção no contexto de detecção de pornografia; e (iii) avaliar o descritor de vídeo proposto
também no contexto de detecção de pornografia.

A fim de estudar o comportamento dos descritores binários, em conjunto com
a representação intermediária BossaNova, para ambas as bases de dados, cinco des-
critores binários (BRIEF [Calonder et al., 2010], ORB [Rublee et al., 2011], BRISK
[Leutenegger et al., 2011], FREAK [Ortiz, 2012] e BinBoost [Trzcinski et al., 2013])
são extraídos de maneira densa a cada 6 pixels (amostragem densa). Os códigos dos
descritores binários foram obtidos, exceto BinBoost5, a partir do repositório OpenCV
[Bradski, 2000], uma das bibliotecas mais populares de visão computacional. Todos os
descritores binários foram extraídos com seus parâmetros default. Para a representação

5A implementação do descritor BinBoost está disponível em http://www.cvlab.epfl.ch/
research/detect/binboost.

http://www.cvlab.epfl.ch/research/detect/binboost
http://www.cvlab.epfl.ch/research/detect/binboost
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intermediária BossaNova, foi utilizado o código disponibilizado6. Além disso, para o
classificador SVM, foi utilizada a implementação disponível pela biblioteca JKernel-
Machines [Picard et al., 2013].

Para criação do dicionário visual, foi aplicado o algoritmo de clusterização k-
medians com a distância de Hamming sobre uma amostra aleatória de 500 mil descri-
tores, para a base de dados PASCAL VOC 2007, e um milhão de descritores para a
base de dados Pornography.

Para todos os experimentos realizados, um kernel não-linear Gauss-`2 foi utilizado
para o Support Vector Machines (SVM). A matriz de distâncias do kernel é calculada
como exp(−γd(x, x′)), com d sendo a distância e γ sendo definido como o inverso da
distância média entre os pares.

Com o propósito de uma comparação mais justa, as comparações dos resultados
na base de dados PASCAL VOC 2007 são feitas apenas com trabalhos que também
empregaram descritores binários. Para a base de dados Pornography, os resultados
foram comparados com Avila et al. [2011, 2013] e com o software PornSeer Pro, um
sistema de detecção de pornografia da indústria baseado na detecção de características
específicas (como seios e órgãos sexuais) examinando cada quadro individual do vídeo.

Nesta seção, primeiramente, são apresentados os experimentos de validação dos
descritores binários realizados na PASCAL VOC 2007 (Seção 5.3.1). Em seguida,
são apresentados os experimentos realizados com a abordagem base no contexto de
detecção de pornografia (Seção 5.3.1). Por fim, são apresentados os experimentos para
o descritor de vídeo proposto (Seção 5.3.3).

5.3.1 Resultados da Validação dos Descritores Binários

Um fluxograma do esquema usado para os experimentos na base de dados PASCAL
VOC 2007 é descrito na Figura 5.3.

Conforme descrito na Seção 2.2.2, a representação intermediária BossaNova é
composta por três parâmetros principais: o intervalo de distâncias [αminm , αmaxm ], o nú-
mero de bins do histograma local B e o tamanho do dicionário visual M). Para estes
experimentos, os parâmetros foram mantidos como em Avila et al. [2013]. O intervalo
de distâncias [αminm , αmaxm ] foi definido como αminm = λmin · σm e αmaxm = λmax · σm,
onde σm é o desvio padrão de cada cluster cm obtido pelo algoritmo de clusterização
k-medians. Assim sendo, os demais parâmetros foram definidos como: B = 2, λmin =

0,4 e λmax = 2,0, e M = 1024.

6http://www.npdi.dcc.ufmg.br/bossanova

http://www.npdi.dcc.ufmg.br/bossanova


5.3. Experimentos 49

Extração de 

características 

binárias 

Imagens de treinamento 

Descritores 

Rótulo da classe 

(pássaro) 

Classificação 

(SVM) 

Vetores 

BossaNova 

Imagem de 

teste 

Dicionário + 

Descritores 

Teste 

Treinamento 

Representação 

BossaNova 

Dicionário 

Criação do dicionário 

visual: k-medians + 

distância de Hamming 

Modelo 

Extração de 

características 

binárias 

Representação 

BossaNova 

Classificador 

(Modelo) 

Descritores 
Vetores 

BossaNova 

Figura 5.3. Fluxograma do esquema usado para os experimentos na base de
dados PASCAL VOC 2007.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados dos experimentos realizados na base de dados
PASCAL VOC 2007. Pode-se notar que a abordagem proposta (descritor binário e
representação BossaNova) supera os métodos anteriores, que utilizaram o modelo Bag-
of-Words (BoW) clássico. Nos resultados alcançados, pode-se notar que o descritor
BinBoost fornece o melhor resultado (mAP = 43,20%), enquanto FREAK apresenta o
menor resultado (mAP = 33,32%).

A Tabela 5.4 também apresenta uma comparação com os resultados da literatura.
Em comparação com Zhang et al. [2013], todos os resultados alcançados pela abordagem
proposta demostram ser superiores ao método de Zhang et al. utilizando LBP (Local
Binary Pattern) + BoW com uma escala (mAP = 33,24%). Também é importante
ressaltar que Zhang et al. utilizaram um dicionário visual ligeiramente maior que o

Tabela 5.4. Resultados de classificação de imagens (mAP %) dos experimentos
realizados e trabalhos da literatura para a base de dados PASCAL VOC 2007.

Abordagem mAP (%)

BoW (LBP, uma escala) [Zhang et al., 2013] 33,24
Resultados BoW (LBP, multi-escala) [Zhang et al., 2013] 35,17
da literatura BoW (BRIEF) [Chatzilari et al., 2013] 21,54

BoW (ORB) [Chatzilari et al., 2013] 21,62

Experimentos

BossaNova (BRIEF) 36,22

realizados

BossaNova (ORB) 37,14
BossaNova (BRISK) 38,00
BossaNova (FREAK) 33,32
BossaNova (BinBoost) 43,20
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utilizado pelos experimentos do presente trabalho (1200 palavras visuais contra 1024,
respectivamente). O melhor resultado publicado de Zhang et al. é 35,17% para LBP +
BoW (multi-escala). Em relação a este resultado, é possível observar que, mesmo não
usando descritores multi-escala, os resultados alcançados com a abordagem proposta
superam o resultado de Zhang et al., exceto para o descritor FREAK.

A comparação com Chatzilari et al. [2013] é particularmente relevante, porque,
nos experimentos realizados, foram utilizados os mesmos descritores binários que eles
(BRIEF e ORB com parâmetros default). É possível observar que os resultados alcan-
çados, BossaNova + BRIEF (mAP = 36,22%) e BossaNova + ORB (mAP = 37,14%),
são muito melhores do que os resultados de Chatzilari et al., BRIEF + BoW (mAP =
21,54%) e ORB + BoW (mAP = 21,62%). Além disso, os autores usaram um dicioná-
rio visual com tamanho de 2000 palavras visuais, enquanto os experimentos realizados
neste trabalho utilizaram apenas 1024 palavras visuais. Em vista disso, os resultados
alcançados pela abordagem proposta podem ser considerados muito bons, uma vez que
dicionários visuais maiores resultam em melhores resultados [Chatfield et al., 2011].

Para verificar a significância estatística dos resultados obtidos, um teste estatís-
tico para as diferenças entre as médias foi realizado utilizando paired t-test, pareado
sobre as classes da base de dados. Na Tabela 5.5, é apresentado os testes entre
a abordagem utilizando o descritor BinBoost e os demais descritores binários. O
intervalo de confiança (IC) para a diferença média é calculado utilizando o modelo
Student t-test e a diferença é considerada significativa se o intervalo não incluir zero
(marcado com X). Para os testes desta seção, foi utilizada uma confiança de 95%.

Tabela 5.5. Teste estatístico paired t-test, com confiança de 95%, entre a aborda-
gem utilizando o descritor BinBoost e os demais descritores binários. A diferença
é considerada significativa se estiver marcada com X.

Abordagem mAP % CI (95%)

1 BossaNova (BRIEF) 36,22 1↔ 5 X
2 BossaNova (ORB) 37,14 2↔ 5 X
3 BossaNova (BRISK) 38,00 3↔ 5 X
4 BossaNova (FREAK) 33,32 4↔ 5 X
5 BossaNova (BinBoost) 43,20
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Variação de Parâmetros - Descritor BinBoost

Devido aos excelentes resultados alcançados pelo descritor binário BinBoost na base
de dados PASCAL VOC 2007, foram realizados experimentos variando o parâmetro d,
relacionado ao tamanho do descritor, e o tamanho M do dicionário visual.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados relacionados à variação do tamanho do
descritor BinBoost (entre 8, 16 e 32 dimensões). Pode-se notar que o descritor BinBoost
com 16 dimensões apresenta o melhor resultado (mAP = 44,6%), ultrapassando até
mesmo sua variação com 32 dimensões. Também pode-se notar que, em um nível
de confiança de 95%, a diferença é significativa para o descritor BinBoost com 16
dimensões quando comparado a 8 dimensões.

Tabela 5.6. Resultados de classificação de imagens (mAP %) relacionados à
variação do tamanho d do descritor BinBoost na base de dados PASCAL VOC
2007.

Abordagem mAP % CI (95%)

1 BossaNova (BinBoost d = 8) 43,2
2 BossaNova (BinBoost d = 16) 44,6 1↔ 2 X
3 BossaNova (BinBoost d = 32) 44,2 1↔ 3, 2↔ 3

A Tabela 5.7 apresenta os resultados relacionados a variação do tamanho do dici-
onário visual (1024, 2048, 4096 e 8192 palavras visuais) para a abordagem BossaNova
+ BinBoost (d = 16). É possível observar o impacto do tamanho do dicionário visual
no desempenho da classificação, mostrando claramente que dicionários visuais maiores
levam a um melhor resultado. Portanto, a abordagem proposta consegue alcançar um
resultado de 46,8%, com um dicionário visual de tamanho M = 8192.

Tabela 5.7. Resultados de classificação de imagens (mAP %) relacionados à
variação do tamanho M do dicionário visual para a abordagem BossaNova +
BinBoost (d = 16) na base de dados PASCAL VOC 2007.

Dicionário mAP (%)

M = 1024 44,6
M = 2048 45,5
M = 4096 46,2
M = 8192 46,8
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5.3.2 Resultados da Abordagem Base - Classificação

Utilizando Descritores Binários

Para estes experimentos, os parâmetros da representação BossaNova foram mantidos
como em Avila et al. [2013]: M = 256, B = 10, λmin = 0 e λmax = 3.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados alcançados com a abordagem base e os re-
sultados reportados na literatura sobre a base de dados Pornography. Mais uma vez, é
possível observar que, nos resultados alcançados, o descritor BinBoost com dimensio-
nalidade d = 16 fornece o melhor resultado (89,40%). Além disso, é possível observar
que o melhor resultado alcançado com a abordagem base está bem próximo ao me-
lhor resultado relatado pela literatura. É importante notar que, o melhor resultado
publicado é obtido utilizando descritores HueSIFT, uma variação do descritor SIFT in-
cluindo informação de cor, o que é particularmente relevante para esta base de dados.
Além disso, é possível observar a vantagem da abordagem base proposta (BossaNova +
descritores binários) quando comparada com a abordagem BoW clássica, que também
empregou descritores HueSIFT.

Tabela 5.8. Resultados de classificação de vídeos (Acc % e desvio-padrão) da
abordagem base proposta e os resultados publicados sobre a base de dados Por-
nography.

Abordagem Acc. (%)

Resultados BoW (HueSIFT) [Avila et al., 2013] 83,0 ± 3
da literatura BossaNova (HueSIFT) [Avila et al., 2013] 89,5 ± 1

BossaNova (BRIEF) 86,03 ± 3
BossaNova (ORB) 86,79 ± 3

Experimentos BossaNova (BRISK) 88,65 ± 2
realizados BossaNova (FREAK) 86,90 ± 3

BossaNova (BinBoost d = 8) 87,28 ± 2
BossaNova (BinBoost d = 16) 89,40 ± 2
BossaNova (BinBoost d = 32) 89,02 ± 2

As Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam as matrizes de confusão para a abor-
dagem base proposta com BossaNova + BinBoost (d = 16), Avila et al. [2013] e o
software PornSeer Pro. Como pode ser visto nas Tabelas 5.9 e 5.10, pode-se afirmar
novamente que os resultados da abordagem base proposta com descritores binários está
bem próximo do melhor resultado publicado [Avila et al., 2013], no entanto é possível
notar que a abordagem proposta possui melhores resultados na classificação de vídeos
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pornográficos enquanto que Avila et al. [2013] apresenta melhores resultados em vídeos
não pornográficos.

A Tabela 5.12 apresenta uma comparação de tempo em relação ao: (i) tempo
médio de extração dos descritores, (ii) tempo para criação do dicionário visual, e (iii)
tempo médio para criar a representação BossaNova. É possível observar quão mais
rápido os descritores binários são em relação ao descritor HueSIFT utilizado por Avila
et al. [2013]. Os descritores BRIEF e ORB chegam a ter uma extração média 10 vezes
mais rápida que seu concorrente não-binário e o descritor BinBoost, com dimensiona-
lidade d = 32, chega a ser duas vezes mais rápido.

Tabela 5.9. Matriz de confusão para a abordagem de classificação base, Bossa-
Nova + BinBoost (d = 16).

Vídeo rotulado como
pornográfico não-pornográfico

Classe pornográfico 90,5% 9,5%
do vídeo não-pornográfico 11,7% 88,3%

Tabela 5.10. Matriz de confusão dos resultados de Avila et al. [2013].

Vídeo rotulado como
pornográfico não-pornográfico

Classe pornográfico 88,2% 11,8%
do vídeo não-pornográfico 9,2% 90,8%

Tabela 5.11. Matriz de confusão dos resultados do software PornSeer Pro.

Vídeo rotulado como
pornográfico não-pornográfico

Classe pornográfico 65,1% 34,9%
do vídeo não-pornográfico 12,5% 87,5%

É possível observar também na Tabela 5.12, os tempos de criação do dicionário
visual para cada abordagem. Nesta avaliação, a abordagem de Avila et al. [2013]
possui o melhor tempo. O motivo disto se dá pelo fato do presente trabalho utilizar o
algoritmo k-medians, enquanto Avila et al. utilizou o algoritmo k-means. No entanto,
é importante ressaltar que a etapa de criação do dicionário visual é realizada durante
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a fase de treinamento, ou seja, uma fase offline.

Tabela 5.12. Comparação de tempo (em segundos) em relação ao: (i) tempo
médio de extração dos descritores, (ii) tempo para criação do dicionário visual, e
(iii) tempo médio para criar a representação intermediária BossaNova.

Abordagem Descritor Dicionário BossaNova

BossaNova (HueSIFT) [Avila et al., 2013] 2, 54 1,61× 103 1, 33
BossaNova (BRIEF) 0, 24 4, 75× 103 0, 50
BossaNova (ORB) 0,23 6, 51× 103 0, 49
BossaNova (BRISK) 0, 64 10, 23× 103 0, 83
BossaNova (FREAK) 0, 31 9, 48× 103 0, 84
BossaNova (BinBoost d = 8) 0, 69 3, 14× 103 0,12
BossaNova (BinBoost d = 16) 0, 81 16, 12× 103 0, 23
BossaNova (BinBoost d = 32) 1, 02 12, 73× 103 0, 51

Combinação de Classificadores

Devido aos bons resultados alcançados com a abordagem base proposta, este
trabalho também realizou experimentos relacionados às combinações dos classificadores
finais utilizados por cada descritor binário na abordagem base. O principal objetivo
em combinar múltiplos métodos de classificação é produzir uma decisão final que seja
melhor que uma única decisão [Kuncheva, 2004].

Para este propósito, foram realizados experimentos utilizando um framework de
combinação de classificadores proposto por Faria et al. [2014]. Este framework combina
automaticamente os classificadores mais discriminativos usando SVM. Para isto, são
utilizadas medidas de diversidade para selecionar os classificadores menos correlacio-
nados, porém eficazes.

O framework de Faria et al. faz uso de cinco medidas de diversidade: Correla-
tion Coefficient (COR), Double-Fault Measure (DFM), Disagreement Measure (DM),
Interrater Agreement k (IA), e Q-Statistic (QSTAT) definidas a seguir:

COR(Ci, Cj) =
ad− bc√

(a+ b)(c+ d)(a+ c)(b+ d)
(5.3)

DFM(Ci, Cj) = d (5.4)
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DM(Ci, Cj) =
b+ c

a+ b+ c+ d
(5.5)

IA(Ci, Cj) =
2(ac− bd)

(a+ b)(c+ d) + (a+ c)(b+ d)
(5.6)

QSTAT (Ci, Cj) =
ad− bc
ad+ bc

(5.7)

onde a é a porcentagem de vídeos em que ambos classificadores Ci e Cj classificaram
corretamente na fase de treinamento, b e c são as porcentagens de vídeos que Cj

classificou corretamente e Ci erroneamente e vice versa, e d é a porcentagem de vídeos
que ambos classificadores classificaram incorretamente.

Faria et al. utilizaram uma estratégia baseada no paradigma de “aprendizagem
combinada” [Rokach, 2010], cujo princípio é combinar classificadores fracos com o ob-
jetivo de construir um classificador global mais eficaz e eficiente. Baseando-se nesta
ideia, o presente trabalho realizou experimentos com classificadores enfraquecidos di-
minuindo o parâmetro de custo C do SVM. Para grandes valores de C, o algoritmo
escolherá um hiperplano com margem menor tentando fazer que todos os pontos de
treinamento sejam classificados corretamente. Por outro lado, um valor muito pequeno
de C fará com que o algoritmo procure por um hiperplano de margem maior, mesmo
que este hiperplano classifique incorretamente alguns pontos.

Além disso, para utilizar o framework, foi necessário dividir o conjunto de treina-
mento da base de dados Pornography em dois sub-conjuntos: treinamento e validação.
Para isto, foram utilizados os mesmos folds utilizados nos experimentos anteriores,
porém divididos em treinamento, validação e teste. A Tabela 5.13 exibe o protocolo
utilizado.

As Tabelas 5.14 e 5.15 apresentam os resultados alcançados sobre o sub-conjunto
de validação para todos os descritores binários testados e classificadores SVM C = 0, 1

e C = 1.
A Tabela 5.16 apresenta os resultados obtidos, sobre o conjunto de teste, com o

uso do framework para combinação entre os classificadores utilizados nos experimentos
apresentados anteriormente. É possível observar um pequeno ganho nos folds 1, 2 e
3, porém, no resultado final (Média), a acurácia obtida se mostra menor que o melhor
resultado apresentado na Tabela 5.15 (BinBoost d = 32) demonstrando que o descritor
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Tabela 5.13. Protocolo utilizado para o framework de combinação de classifica-
dores [Faria et al., 2014].

Execuções treinamento validação teste

execução1

fold 1, 2 e 3 fold 4 fold 5
fold 1, 2 e 4 fold 3 fold 5
fold 1, 3 e 4 fold 2 fold 5
fold 2, 3 e 4 fold 1 fold 5

execução2

fold 1, 2 e 3 fold 5 fold 4
fold 1, 2 e 5 fold 3 fold 4
fold 1, 3 e 5 fold 2 fold 4
fold 2, 3 e 5 fold 1 fold 4

execução3

fold 1, 2 e 4 fold 5 fold 3
fold 1, 2 e 5 fold 4 fold 3
fold 1, 4 e 5 fold 2 fold 3
fold 2, 4 e 5 fold 1 fold 3

execução4

fold 1, 3 e 4 fold 5 fold 2
fold 1, 3 e 5 fold 4 fold 2
fold 1, 4 e 5 fold 3 fold 2
fold 3, 4 e 5 fold 1 fold 2

execução5

fold 2, 3 e 4 fold 5 fold 1
fold 2, 3 e 5 fold 4 fold 1
fold 2, 4 e 5 fold 3 fold 1
fold 3, 4 e 5 fold 2 fold 1

BinBoost sozinho consegue atingir melhores resultados.
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Tabela 5.16. Resultados de classificação (Acc % e desvio-padrão) sobre o con-
junto de teste, da base de dados Pornography, utilizando o framework de combi-
nação de classificadores [Faria et al., 2014].

#Classificadores Combinados Acc. (%)

fold 1 14 86,40
fold 2 11 82,50
fold 3 12 84,38
fold 4 14 83,75
fold 5 11 85,63

Média - 84,53 ± 1

5.3.3 Resultados do Descritor de Vídeo Proposto - BossaNova

Video Descriptor

Nestes experimentos, o objetivo é avaliar o descritor de vídeo proposto, BossaNova
Video Descriptor (VD), para o contexto de detecção de pornografia e compará-lo com
métodos que também utilizaram a representação intermediária BossaNova. Para isto,
os parâmetros da representação BossaNova também foram mantidos como em Avila
et al. [2013]: M = 256, B = 10, λmin = 0,0, λmax = 3,0.

A Tabela 5.17 apresenta uma comparação com os resultados obtidos com o
descritor de vídeo proposto, os resultados da abordagem base com descritores binários
e resultados da literatura sobre a base de dados Pornography. É possível notar uma
melhora considerável obtida com o BossaNova VD, alcançando 90,9% de acurácia com
o descritor binário BinBoost de dimensionalidade d = 16. Além disso, é importante
observar que este resultado supera o melhor resultado publicado da literatura, obtido
utilizando descritores HueSIFT [Avila et al., 2013].

A comparação com a abordagem base proposta é particularmente relevante, pois
nela são empregados os mesmos descritores binários (BRIEF, ORB, BRISK, FREAK e
BinBoost) com a mesma configuração de parâmetros. É possível notar uma melhoria de
(até) 2,8% quando comparada à representação intermediária BossaNova com o descritor
BossaNova VD. Confirmando, assim, as vantagens introduzidas pelo descritor de vídeo
proposto.

Também, é apresentada na Tabela 5.18, uma comparação do descritor de vídeo
proposto com uma abordagem utilizando pooling global por vídeo. Ou seja, criando
apenas um BossaNova por vídeo utilizando todas as características locais extraídas
dos quadros-chaves. É possível observar que o descritor de vídeo proposto apresenta
valores de acurácia superiores quando comparado com a abordagem usando pooling
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Tabela 5.17. Resultados de classificação de vídeos (Acc % e desvio-padrão) do
descritor de vídeo proposto, BossaNova Video Descriptor (VD), e os resultados
publicados sobre a base de dados Pornography.

Abordagem Acc. (%)

Resultados BossaNova (HueSIFT) [Avila et al., 2013] 89.5 ± 1da literatura

Abordagem

BossaNova (BRIEF) 86,03 ± 3

base

BossaNova (ORB) 86,79 ± 3
BossaNova (BRISK) 88,65 ± 2
BossaNova (FREAK) 86,90 ± 3
BossaNova (BinBoost d = 8) 87,28 ± 2
BossaNova (BinBoost d = 16) 89,40 ± 2
BossaNova (BinBoost d = 32) 89,02 ± 2

Experimentos

BossaNova VD (BRIEF) 89,03 ± 1

realizados

BossaNova VD (ORB) 89,02 ± 1
BossaNova VD (BRISK) 89,27 ± 1
BossaNova VD (FREAK) 89,66 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 8) 90,77 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 16) 90,90 ± 1
BossaNova VD (BinBoost d = 32) 89,41 ± 2

global para todas as características locais utilizadas.

Com o objetivo de comparar diferentes funções de combinação para o descritor
de vídeo proposto, foram realizados experimentos utilizando as funções: (i) Max, sele-
cionando o valor máximo existente em zim,b e tim; (ii) Min, selecionando o valor mínimo
existente em zim,b e tim; e (iii) Soma, somando os valores existentes em zim,b tanto quanto
em tim. A Tabela 5.19 apresenta os experimentos realizados. É possível observar que a
função Mediana se sobressai em relação as demais funções, menos para a abordagem
utilizando o descritor ORB, alcançando um valor de acurácia superior e mantendo um
desvio padrão mais baixo. A função Soma apresenta um valor de acurácia ligeiramente
superior para o descritor ORB, porém triplicando o desvio padrão quando comparada
a função Mediana.

A Tabela 5.20 apresenta uma comparação de tempo para a criação do descritor
de vídeo proposto. O cálculo é feito somando os valores de tempo médio de extração
dos descritores com o tempo médio para criar a representação intermediária BossaNova
(valores disponíveis na Tabela 5.12). Este valor é multiplicado pela quantidade média
de tomadas por vídeo (disponível na Tabela 5.1). Por fim, é somado o tempo de
combinação entre as representações intermediárias. Em média, este tempo, para um
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Tabela 5.18. Resultados de classificação de vídeos (Acc % e desvio-padrão) do
descritor de vídeo proposto, BossaNova Video Descriptor (VD), e uma abordagem
utilizando pooling global por vídeo sobre a base de dados Pornography.

Abordagem Acc. (%)

Pooling

BossaNova (BRIEF) 80,30 ± 3

global

BossaNova (ORB) 78,81 ± 3
BossaNova (BRISK) 79,93 ± 2
BossaNova (FREAK) 79,56 ± 2
BossaNova (BinBoost d = 8) 77,06 ± 1
BossaNova (BinBoost d = 16) 77,31 ± 1
BossaNova (BinBoost d = 32) 77,93 ± 1

BossaNova

BossaNova VD (BRIEF) 89,03 ± 1

Video Descriptor

BossaNova VD (ORB) 89,02 ± 1
BossaNova VD (BRISK) 89,27 ± 1
BossaNova VD (FREAK) 89,66 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 8) 90,77 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 16) 90,90 ± 1
BossaNova VD (BinBoost d = 32) 89,41 ± 2

Tabela 5.19. Resultados de classificação de vídeos (Acc % e desvio-padrão)
do descritor de vídeo proposto, BossaNova Video Descriptor (VD), utilizando
diversas funções de combinação sobre a base de dados Pornography.

Abordagens Max Min Soma Mediana

BossaNova VD (BRIEF) 88,16 ± 3 80,92 ± 4 88,66 ± 2 89,03 ± 1
BossaNova VD (ORB) 89,28 ± 3 84,42 ± 3 89,28 ± 3 89,02 ± 1
BossaNova VD (BRISK) 87,16 ± 2 82,30 ± 4 88,66 ± 1 89,27 ± 1
BossaNova VD (FREAK) 87,66 ± 2 85,66 ± 1 88,04 ± 1 89,66 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 8) 89,28 ± 3 82,05 ± 3 87,66 ± 1 90,77 ± 2
BossaNova VD (BinBoost d = 16) 87,79 ± 2 82,42 ± 3 88,54 ± 2 90,90 ± 1
BossaNova VD (BinBoost d = 32) 88,28 ± 2 81,92 ± 2 88,15 ± 1 89,41 ± 2

dicionário visual de tamanho M = 256, é 0,012 milissegundos.

Além disso, foi realizada uma análise para verificar as falhas de classificação
do descritor BossaNova VD. Os vídeos não-pornográficos classificados erroneamente
correspondem aos vídeos relacionados ao sub-grupo “difícil”, como vídeos de ama-
mentação, vídeos de pessoas dando banho em bebês e cenas de praia (que envolvem
alta exposição de pele). Além disso, a análise dos vídeos pornográficos classificados
incorretamente revelou que o descritor de vídeo proposto apresenta dificuldades com
vídeos de baixa qualidade ou vídeos cujo conteúdo pornográfico não é explícito. Esta
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Tabela 5.20. Comparação de tempo (em segundos) para criação do descritor de
vídeo proposto. O cálculo é feito somando os valores de tempo médio de extra-
ção dos descritores com o tempo médio para criar a representação intermediária
BossaNova. Este valor é multiplicado pela quantidade média de tomadas por ví-
deo (20,6) e, por fim, é somado o tempo de combinação entre as representações
intermediárias (0,012).

Abordagem Tempo Total

BossaNova VD (BRIEF) 15,26
BossaNova VD (ORB) 15,84
BossaNova VD (BRISK) 30,29
BossaNova VD (FREAK) 23,70
BossaNova VD (BinBoost d = 8) 16,70
BossaNova VD (BinBoost d = 16) 21,44
BossaNova VD (BinBoost d = 32) 31,53

mesma dificuldade também é relatada por Avila et al. [2013].

Variação do Tamanho do Dicionário Visual
O impacto do tamanhoM do dicionário visual no desempenho da classificação do

descritor BossaNova VD + BinBoost (d = 16) é mostrado na Tabela 5.21, mostrando
uma melhor acurácia para dicionários visuais maiores.

Tabela 5.21. Resultados de classificação de vídeos (Acc % e desvio-padrão)
do descritor de vídeo proposto, BossaNova Video Descriptor (VD) + BinBoost
(d = 16), relacionados à variação do tamanho M do dicionário visual na base de
dados Pornography.

Dicionário Acc. (%)

M = 64 87,66 ± 1
M = 128 89,16 ± 2
M = 256 90,90 ± 1
M = 512 91,28 ± 1
M = 1024 92,02 ± 1
M = 2048 91,28 ± 2
M = 4096 91,65 ± 2

Como apresentado na Tabela 5.17, os resultados alcançados correspondem aos
parâmetros utilizados de [Avila et al., 2013], desta maneira estes parâmetros não foram
ajustados para o descritor proposto. Portanto, o descritor BossaNova VD pode alcançar
um resultado ainda maior (92,02%), com um dicionário visual de tamanho M = 1024,
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como pode ser visto na Tabela 5.21.

5.4 Considerações

Durante a elaboração deste trabalho, diversos experimentos foram realizados. Os ex-
perimentos relacionados à base de dados PASCAL VOC 2007 foram importantes para
estudar o comportamento dos descritores binários em tarefas de classificação. A partir
destes experimentos, foi decidido qual descritor binário teria um estudo mais apro-
fundado de seus parâmetros (BinBoost). Os experimentos relacionados ao contexto
de detecção de pornografia, usando a abordagem de classificação base com descritores
binários, foram importantes para estudar o comportamento da metodologia proposta
e principalmente para validar, novamente, o uso do descritor binário BinBoost. Além
disso, os experimentos relacionados ao framework de combinação de classificadores
foram importantes para mostrar que uma classificação tardia (em relação ao classifi-
cador) não traria ganhos para o problema estudado com a abordagem proposta. A
partir disso, uma solução de combinação de representações intermediárias foi proposta
e então novos experimentos foram realizados, dando origem ao descritor de vídeo Bos-
saNova VD. Os resultados obtidos validaram o descritor proposto para o contexto de
detecção de pornografia, além de validar o uso dos descritores binários para tarefas de
reconhecimento visual.



Capítulo 6

Conclusões e Trabalhos Futuros

Com o crescimento exponencial de conteúdos inapropriados na Internet, como porno-
grafia, surge uma necessidade de se detectar e filtrar tal tipo de material. O motivo
disto é dado pelo fato de que esse tipo de conteúdo é frequentemente proibido em
certos ambientes (por exemplo, escolas e locais de trabalho) ou para certos públicos
(crianças).

Em vista disso, neste trabalho, foi apresentada uma metodologia para detecção
de vídeos pornográficos. A metodologia proposta integrou as vantagens dos conceitos
apresentados nos trabalhos de referência na área de detecção de pornografia com recen-
tes descritores de características locais de imagens, contribuindo para o aprimoramento
do estado da arte desta área de aplicação.

Mais especificamente, este trabalho se concentrou na classificação supervisionada
de vídeos, pornográficos e não-pornográficos, baseada em características locais de ima-
gens codificadas por representações intermediárias. A descrição das características
locais foi feita utilizando descritores binários, uma alternativa de baixa complexidade,
e para a codificação destas características foi utilizada a recente representação interme-
diária BossaNova, uma extensão do modelo Bag-of-Words que preserva de uma maneira
mais rica a informação visual.

Foram apresentadas duas abordagens para detecção de pornografia. A primeira,
tratada neste trabalho como abordagem de classificação base, é baseada no trabalho
de Avila et al. [2013] se diferenciando em duas etapas: (i) extração de características
locais, onde faz o uso de descritores binários; e (ii) criação do dicionário visual, utili-
zando o algoritmo de clusterização k-medians e distância de Hamming como medida de
distância. Os resultados obtidos com essa abordagem base demonstraram estar bem
próximos ao melhor resultado relatado pela literatura. Além disso, foram realizados
experimentos com um framework de combinação de classificadores para combinar os
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diferentes resultados alcançados por cada descritor binário utilizado.
A segunda abordagem se baseia em uma combinação de representações inter-

mediárias, dando origem ao descritor de vídeo BossaNova VD. Intuitivamente, este
novo descritor de vídeo representa a distância média para cada característica local em
relação às palavras visuais do dicionário visual. Os resultados obtidos validaram o
descritor proposto para o contexto de detecção de pornografia apresentando resultados
com qualidade superior em relação às demais abordagens encontradas na literatura.

Além disso, foram realizados experimentos sobre a base de dados PASCAL VOC
2007 com o objetivo de validar o uso de descritores binários para tarefas de reco-
nhecimento visual. A solução proposta apresentou resultados com qualidade superior
em relação às demais abordagens encontradas na literatura que também empregaram
descritores binários.

Com relação aos trabalhos futuros, o presente trabalho pode ser continuado
explorando-se os seguintes aspectos:

• Estudo sobre a variação dos parâmetros dos descritores binários.

• Estudo sobre a variação de parâmetros da representação intermediária Bossa-
Nova.

• Verificar a adequação da abordagem base proposta, assim como do descritor de
vídeo proposto, a outros gêneros de vídeos, tais como desenho animado, esportivo,
filme.

• Verificar a adequação da abordagem base proposta, assim como do descritor de
vídeo proposto, a outros contextos de reconhecimento visual, tais como detecção
de ações e atividades.

• Investigar o uso de outras técnicas de classificação, como por exemplo o algoritmo
AdaBoost [Freund & Schapire, 1997], que utiliza a ideia de ponderar a saída de
um classificador com o objetivo de alimentar o próximo classificador.

• Combinação entre descritores binários e descritores não-binários, como HueSIFT.

• Aplicação de técnicas de Deep learning [Arel et al., 2010] para uma melhor
classificação dos dados.
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