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RESUMO

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE PORNOGRAFIA E PORNO-
GRAFIA INFANTIL UTILIZANDO RECUPERACAO DE IMAGENS
BASEADA EM CONTEUDO

Autor: Itamar Almeida de Carvalho
Orientador: Dibio Leandro Borges
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, fevereiro /2012

A disseminacdo de materiais de pornografia envolvendo criancas e adolescentes é
um problema que vem crescendo nos ultimos anos, especialmente através do uso
da Internet. O volume de materiais e o nimero de meios através dos quais estes
materiais sao distribuidos atualmente é maior que a capacidade de analise visual feita
por profissionais das forcas da lei, sejam policiais, ONGs ou outros. Neste contexto
faz-se necessario o uso de técnicas que automatizem a priorizacao dos materiais para

anélise.

O método de classificacao pelo conjunto de caracteristicas visuais, com uso de
descritores locais de pontos de interesse em imagens ja tem sido estudado tanto para
identificacao de pornografia em geral quanto a de pornografia infantil. Este trabalho
busca identificar uma combinacao de detector de pontos de interesse, descritor local e
classificador que ofereca melhor resultado que os ja testados em outros trabalhos. Para
isso, foram testados detectores Difference of Gaussians, Harris-Laplace e Amostragem
Densa, os descritores SIF'T, OpponentSIFT e WSIFT e os classificadores pLSA e Naive
Bayes.

O detector Amostragem Densa se destacou dos demais, apresentando melhores
resultados para o problema aqui tratado, sendo que nas comparacoes mais complexas,
envolvendo imagens de pornografia infantil, o detector Harris-Laplace obteve bons
resultados. Entre os descritores, o WSIFT apresentou melhores resultados, porém
OpponentSIFT teve resultados melhores nas comparacoes mais complexas, nao
podendo ser ignorado em estudos futuros. O classificador Naive Bayes foi usado nos

experimentos de melhores resultados.
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ABSTRACT

IMAGE CLASSIFICATION OF PORNOGRAPHY AND CHILD PORNO-
GRAPHY USING CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL

Author: Itamar Almeida de Carvalho
Supervisor: Dibio Leandro Borges
Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, February, 2012

The dissemination of pornographic material involving children and adolescents is a
problem that has been growing in recent years, especially through the use of the
Internet. The volume of material and the number of means by which these materials are
distributed today is greater than the capacity of visual analysis done by law enforcement
professionals, whether police, NGOs or others. In this context, it is necessary the use

of automated techniques to prioritize the materials to be analyzed.

The classification method using a set of visual features, with local descriptors of interest
points in images has already been studied both for identification of pornography in
general and of child pornography. This paper aims to identify a combination of detector
of interest points, local descriptor and classifier that provides better results than those
already tested in other studies. Thus, we tested the detectors Difference of Gaussians,
Harris-Laplace and Dense Sampling, the descriptors SIFT, OpponentSIFT and WSIFT
and the classifiers pLSA and Naive Bayes.

The detector Dense Sampling, in comparison to the others, showed better results for
the problem treated here, and in more complex comparisons involving images of child
pornography, the detector Harris-Laplace had good results. Among the descriptors,
WSIFT showed better results, but OpponentSIFT had better results in more complex
comparisons and may not be ignored in future studies. The Naive Bayes classifier was

used in the experiments with best results.
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1 Introducao

A popularizacao da Internet em muitos paises, a0 mesmo tempo que criou um canal de
comunicacao entre universidades e instituicoes de pesquisa e viabilizou a globalizacao
do comércio, tambhém abriu espago para troca de informagoes entre pessoas e grupos
que tém como objetivo a pratica de crimes. Um dos crimes que passou a explorar este
canal de comunicacao é o da distribuicao de material pornografico envolvendo criancas

e adolescentes.

Devivo ao grande volume de informacoes disponiveis na Internet, em seus varios servicos
e formatos, as forgas da lei nao conseguem rastrear toda a informacao que se passa na
rede. Por isso, é importante a participacao da populagao, através de dentincias, o que
j& vem ocorrendo no Brasil através dos diversos canais disponiveis, sejam do Ministério
Publico, da Policia Federal, da Presidéncia da Reptuiblica ou mesmo de Organizacoes

Nao Governamentais.

A partir da abertura destes canais de dentdncias, o problema passa a ser a
disponibilidade de recursos (especialmente humanos) para receber e tratar os dados
recebidos, primeiramente eliminando falsas dentncias, depois verificando se as paginas
denunciadas continuam disponiveis e realmente contém pornografia envolvendo criancas
ou adolescentes, e por fim preservar o conteido e as informacoes associadas, passando
para uma equipe de investigacao o material que serd usado para tratar este caso,

buscando a materialidade e a autoria do crime.

A verificagdo da disponibilidade da pagina, a coleta de informagoes sobre a mesma e a
preservacao do conteudo sao tarefas de automatizacao trivial, através de ferramentas
j& existentes. A maior dificuldade para que seja viavel a automatizacao deste processo
consiste na verificagdo do contetido das fotografias disponiveis, para constatacao da

presenca de pornografia envolvendo crianca ou adolescente.

Este ndo é um problema totalmente novo, ja existem alguns trabalhos(THOMPSON,
2009; ULGES; STAHL, 2011) sobre este tema ou em temas muito proximos, como a
deteccao de pornografia em geral POLASTRO; ELEUTERIO, 2010; LOPES et al.,
2009; LIENHART; HAUKE, 2009). Porém, os trabalhos com resultados ja publicados



ainda possuem taxa de acerto muito pequena quando comparamos com uma rapida
analise visual da imagem, sugerindo que h4 um grande espaco para melhorias. Outro
problema presente em alguns dos trabalhos j& existentes refere-se a conceituagao do que

é pornografia envolvendo crianca ou adolescente, que no Brasil ¢ descrita no Estatuto
da Crianga e do Adolescente(BRASIL, 1990, 2008), da seguinte forma:

Art. 241-E. Para efeito dos crimes previstos nesta Lei, a expressao
“cena de sexo explicito ou pornografica” compreende qualquer situacao que
envolva crianca ou adolescente em atividades sexuais explicitas, reais ou
simuladas, ou exibi¢ao dos 6rgaos genitais de uma crianga ou adolescente

para fins primordialmente sexuais.

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar a performance de classificadores
de imagens quando aplicados para classificagao automatica de imagens com conteido

pornogréafico envolvendo criancas.

Visando este objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram buscados:

1. Identificar e avaliar a capacidade do método ser capaz de classificar pornografia

em geral;

2. Identificar e avaliar a capacidade do método ser capaz de classificar presenca de

pornografia infantil,

3. Identificar e avaliar a capacidade do método de classificar auséncia de pornografia.

O presente trabalho procura efetuar classificagdo de imagens baseada em contetdo,
utilizando o método de classificacao baseado em um conjunto de caracteristicas visuais,
comumente chamado Bag Of Visual Words, como descrito por Sivic et al. (2005). A
técnica é derivada de aplicagoes de classificacao de documentos texto sem supervisao.
De forma andaloga ao método com textos, sao extraidas das imagens “palavras visuais”,
constituidas de descritores locais de uma imagem, invariantes a alteragoes de escala,

rotacao, iluminacao e pontos de vista.

Para possibilitar a comparacao de diferentes métodos de identificacao dos pontos de

interesse e dos descritores locais destes pontos, foram adotados os seguintes algoritmos:

2



O descritor SIFT (Scale Invariant Feature Transform)'(LOWE, 2004), calculado a
partir de pontos de interesse identificados com uso de deteccao de bordas e em seguida
por selecao de pontos salientes nestas bordas, pela técnica de Difference of Gaussians.
Para este descritor, as imagens coloridas sao convertidas para monocromaticas antes

do processamento.

Foram também utilizados dois descritores que trabalham diretamente com imagens
coloridas, através de adaptacoes do descritor SIFT, combinados com duas técnicas de

identificacao de pontos de interesse.

A partir dos descritores locais de cada imagem, é utilizado o método K-Médias
(MACQUEEN, 1967) para criar o vocabulario visual com K categorias. Foi adotado K
igual ao nimero de categorias de imagens do experimento, como sugerido por Sivic et
al. (2005). Este método utiliza diversas iteragoes, onde sao calculados centréides para
cada grupo pré-definido e cada descritor ¢ incluido no grupo cuja distancia do centroide
for menor. Depois disso, é re-calculado o centroéide, a partir da mediana dos vetores
que estao no grupo. Apo6s um certo nimero de iteragoes, esses grupos convergem e
estabilizam, quando o valor do centréide permanece o mesmo durante duas iteracoes

consecutivas.

Uma vez obtido o vocabulario visual, os vetores de todas as imagens sao quantizados e
usados para célculo de histogramas das imagens, representando as ocorréncias de cada

“palavra visual” na imagem.

Por sua vez, os histogramas sao usados, através de aplicacao de um classificador, tanto
para gerar o modelo na fase de treinamento, quanto para classificar as imagens, na
fase de teste. Em conjunto com o descritor SIFT, foi utilizada a classificacao através
de pLSA (Probabilistic Latent Semantic Analysis)*(SIVIC et al., 2005). J& para os

descritores color, foi utilizada classificacao com uso de Naive Bayes.

As imagens que contém pornografia infantil foram obtidas do arquivo de laudos
gerados por Peritos Criminais Federais da Policia Federal do Brasil. Devido a vedagao
legal(BRASIL, 1990, 2008), as imagens desta categoria nao podem ser divulgadas e por

isso nenhuma delas ilustra este trabalho (grifo meu):

1Descritor de Caracteristicas Invariante a Escala
2 Analise Probabilistica de Semantica Latente



Art.  241-B. Adquirir, possuir ou armazenar, por qualquer meio,
fotografia, video ou outra forma de registro que contenha cena de sexo
explicito ou pornografica envolvendo crianca ou adolescente:

Pena — reclusao, de 1 (um) a 4 (quatro) anos, e multa.

§ 1° A pena é diminuida de 1 (um) a 2/3 (dois tergos) se de pequena
quantidade o material a que se refere o caput deste artigo.

§ 2° Nao ha crime se a posse ou o armazenamento tem a finalidade de
comunicar as autoridades competentes a ocorréncia das condutas descritas
nos arts. 240, 241, 241-A e 241-C desta Lei, quando a comunicacao for feita
por:

I — agente piiblico no exercicio de suas funcoes;

IT — membro de entidade, legalmente constituida, que inclua, entre suas
finalidades institucionais, o recebimento, o processamento e o encaminha-
mento de noticia dos crimes referidos neste paragrafo;

III — representante legal e funcionarios responsaveis de provedor de
acesso ou servico prestado por meio de rede de computadores, até o
recebimento do material relativo & noticia feita a autoridade policial, ao
Ministério Publico ou ao Poder Judiciério.

§ 3° As pessoas referidas no § 2° deste artigo deverao manter

sob sigilo o material ilicito referido.

Para realizacao dos experimentos com o descritor SIF'T, foi utilizado codigo criado por
Fei-Fei et al. (FEI-FEI; PERONA, 2005; FEI-FEI; FERGUS; TORRALBA, 2005) para
um mini-curso oferecido na ICCV 2005. O codigo, disponivel na Internet, possui partes
codificadas para rodar no software MATLAB®©)? e outras partes sao codigo fonte em

linguagem C+-+, feitos para compilacao em Linux pela ferramenta MEX, que é parte
do pacote MATLAB.

Como nao haviam recursos para obtencao de licenca do MATLAB, foi utilizada a
ferramenta Octave (EATON, 2011), de codigo livre, que busca manter compatibilidade
de sintaxe com o MATLAB. Para tal, foram necessarios ajustes no cédigo MATLAB,

para que pudesse ser executado no ambiente Octave.

Foi utilizada a versao 3.2.3 do GNU Octave, rodando sobre Ubuntu Linux.

SMATLAB(©1994-2011 The MathWorks, Inc.



Para os experimentos com os descritores OpponentSIFT e WSIFT, foi utilizada
a implementacao destes color descriptors e dos detectores de pontos de interesse
Harris-Laplace e Amostragem Densa feita por van de Sande (SANDE; GEVERS;
SNOEK, 2008, 2010), em combinagao com implementagoes dos algoritmos K-Médias e
Quantizacao de Vetores do pacote SciPy (JONES et al., 2001). Para a classificacio foi
utilizado o algoritmo Naive Bayes, como descrito por Manning, Raghavan e Schutze

(2008), implementado em linguagem Python versao 2.6.



2 Trabalhos Correlatos

A deteccao de imagens com contetdo pornografico é um problema bastante estudado,
com uso de diferentes técnicas que vém evoluindo ao longo do tempo. Mais
recentemente alguns pesquisadores tém se dedicado ao problema especifico de deteccao
de pornografia envolvendo criancas e adolescentes. Neste capitulo sao apresentados
alguns dos trabalhos mais recentes com relacao aos dois problemas, que utilizam
algumas das técnicas mais promissoras na area de visao computacional, algumas das

quais foram utilizadas neste trabalho.

No estudo de Ulges e Stahl (2011), foi utilizada a técnica das “palavras visuais”, através
de descritores color DCT (Discrete Cosine Transform)' no espago de cores YUVZ,
utilizando classificador SVM (Support Vector Machine)®. Para extracao dos pontos de
interesse, foi utilizada a técnica de Amostragem Densa. O diferencial deste trabalho
foi o processamento de imagens de pornografia infantil através de parceria com 6rgaos
policiais através do projeto FIVES (Forensic Image and Video Examination Support)*.
Apesar de sua abordagem apresentar resultados melhores do que a técnica de deteccao
de cor da pele, a identificagao de pornografia infantil comparada com pornografia adulta

ainda possui resultados com taxa de erro muito grande: 24,0%.

No artigo de Thompson (2009), é apresentada uma proposta de metodologia para
deteccao automatica de pornografia infantil. Este artigo define uma linha de trabalho
que o autor pretende adotar em seu doutorado. A definicao dele do que é pornografia
infantil nao esta de acordo com o ECA brasileiro (BRASIL, 1990, 2008), pois por
sua definicao, é necessario que a crianca esteja em posicao de exploracao ou sendo
vitimas de situacoes onde nao podem reagir, o que permitiria que mesmo cenas de
criancas vestidas poderiam ser classificadas como pornografia infantil, contrariando a
definicao da legislacao brasileira, apresentada na Secao 1. Como esta é uma pesquisa em
andamento, nenhum resultado ¢ apresentado no artigo, porém o pesquisador trabalha

com a hipotese de que nenhuma técnica isolada consegue identificar pornografia infantil,

! Transformada Discreta de Cosseno
2Espaco de cores onde o componente Y representa a luminancia e os componentes U e V representam

canais de cores sem a luminancia.

3Maquina de Vetores de Suporte
“http://fives.kau.se/



sendo necessaria a combinacao de técnicas, incluindo deteccao de pele, localizacao de

faces, estimativa de idade e andlise das formas e curvaturas das regioes de pele.

O trabalho de Polastro e Eleutério (POLASTRO; ELEUTERIO, 2010) é relacionado
a deteccao automatica de nudez, através de identificacao de cor da pele e de anélise do
nome dos arquivos. Enquanto a anélise das imagens realizada no sistema desenvolvido
por eles busca a identificacao de cenas de nudez em geral, a analise do nome dos
arquivos busca por termos comumente usados em compartilhamentos de pornografia
infantil. Na anéalise das imagens, incicialmente sao identificados os pixels que possuem
cor da pele, analisando o espago de cores RGB (Red, Green, Blue). Se a quantidade
destes pixels superar um certo limiar, a analise continua, comparando as cores das trés
maiores regioes da imagem que tiverem cor da pele e filtrando o resultado desta anéalise
com o uso de limiares estabelecidos empiricamente. Esta técnica parte do principio
que cenas de nudez apresentam diversas tonalidades de pele em regioes proximas.
Este trabalho apresenta bons resultados na detecgao de nudez, porém nao foca na
deteccao de pornografia infantil diretamente através da analise das imagens, apontando
as imagens com provaveis cenas de nudez e exibindo ao investigador para que ele busque

ocorréncias de pornografia infantil.

Lopes (LOPES et al., 2009), em seu trabalho, utiliza também a técnica das “palavras
visuais”, porém com descritor Hue-SIFT® e com objetivo de identificar apenas imagens
pornograficas, sem distin¢ao de adulta ou infantil. Para classificacdo, Lopes utilizou
SVM com um kernel linear. Lopes comparou os resultados da classificacao com Hue-
SIFT e SIFT, alcancando taxas melhores com Hue-SIFT, indicando que a informacao

de cores é importante no problema de identificacao de imagens pornogréficas.

Lienhart e Hauke (LIENHART; HAUKE, 2009) trataram deteccdo de pornogra-
fia com pLSA, utilizando Amostragem Densa para identificacdo dos pontos de
interesse e comparando a performance do descritor SIFT com o descritor Self-
Similarity(SHECHTMAN; IRANI, 2007). Os autores utilizaram dois conjuntos
de imagens: um com imagens de pessoas em biquinis e imagens em diversas
outras categorias, visando a comparagao da classe “biquini” contra as demais classes
combinadas, e outro conjunto substituindo as imagens de pessoas em biquinis por
imagens pornogréaficas, visando verificar se o restultado com biquinis se sustenta ao

usar imagens pornograficas, o que se mostrou verdadeiro. O experimento também

SHue-SIFT é uma extensdo do descritor SIFT, composto da concatenacio de um histograma da

matiz (hue) ao descritor SIFT, adicionando informagcao de cores ao descritor.



comparou diversos espacos de cores, incluindo imagens monocromaticas e coloridas,
com varias representacoes do espaco de cores, assim como a forma de representacao,
tanto através de ntmeros de ponto flutuante quanto a representacao utilizando um
byte sem sinal (unsigned). O experimento atingiu boas taxas de negativos e positivos
corretamente classificados, demonstrando que esta abordagem pode ser usada para

classificacao de imagens pornogréaficas.

Neste trabalho, é testada a hipoétese de que é possivel a identificacao de pornografia
infantil, inclusive sua diferenciacao de pornografia adulta, com o uso do método
de classificacdo pelo conjunto de caracteristicas visuais, sendo testados diferentes
detectores de pontos de interesse, descritores locais e classificadores, para avaliar qual

das combinacoes testadas apresenta melhores resultados.



3 Metodologia

Neste capitulo, sao descritos os experimentos que foram realizados, os diversos
métodos utilizados na realizacao dos experimentos e as medidas utilizadas na anélise

comparativa destes métodos.

O método utilizado foi o de classificacao pelo conjunto de caracteristicas visuais, como

descrito adiante na secao 3.1.

O presente trabalho utilizou implementagao feita por Li Fei-Fei et al. (FEI-FEI;
PERONA, 2005; FEI-FEL; FERGUS; TORRALBA, 2005), para o calculo do descritor
SIF'T utilizando Difference of Gaussians para identificacao dos pontos de interesse.
Também foi utilizada a implementacao de diversos color descriptors e dos detectores
de pontos de interesse Harris-Laplace e Amostragem Densa feita por van de Sande
(SANDE; GEVERS; SNOEK, 2008, 2010), em combinagao com implementagoes dos
algoritmos K-Médias e Quantizacao de Vetores. Para a classificacao foi utilizado o
algoritmo Naive Bayes, como descrito por Manning, Raghavan e Schutze (2008). Os
detectores de pontos de interesse e os descritores locais utilizados estao detalhados nas

secoes 3.2 e 3.3, respectivamente.

Para a analise, foram usadas métricas descritas por Fawcett (2006), como Revocagao,
Taxa de Falsos Positivos, Precisdao e Acuracia. Estas métricas estao detalhadas na

secao 3.5.

Para os experimentos, foram selecionadas imagens que se encaixam em uma das
categorias listadas na Tabela 3.1. As imagens possuem origens diferentes, de acordo
com sua categoria: as imagens da categoria Pornografia infantil feminina utilizadas
foram obtidas do arquivo de laudos gerados por Peritos Criminais Federais da Policia
Federal do Brasil, como ja citado no capitulo 1, as das categorias Pornografia
feminina e Trajes sumarios foram obtidas na Internet, em sites de armazenamento
de fotografias, através de buscas por palavras-chave, e as imagens da categoria Geral
foram selecionadas de fotografias do arquivo pessoal do autor, buscando a maior
variabilidade possivel com relacao ao contetido das cenas, condicoes de iluminacao

e camera fotografica utilizada. Algumas imagens da categoria Geral podem ser vistas



na Figura 3.1.

N° | Quantidade | Categoria Descricao
1 100 Pornografia infantil fe- | Imagens contendo pornografia infantil,
minina onde era visivel a genitalia feminina de

criancas ou adolescentes e nao havia

presenca de genitalia de adultos.

2 100 Pornografia feminina | Imagens contendo genitalia feminina de
adulta.
3 100 Trajes sumarios Imagens nao contendo pornografia,

porém com presenca de pessoas em
roupas suméarias (geralmente sungas e

biquinis).

4 100 Geral Imagens gerais, nao contendo porno-
grafia nem pessoas em roupas sumarias.

Algumas das imagens nao possuem a

presenca de pessoas.

Tabela 3.1: Categorias de imagens

Para analise dos dados foram realizados cinco experimentos, cada um comparando duas
das categorias, como listado na Tabela 3.2. Procurou-se avaliar a performance dos
classificadores testados nas tarefas de identificacao de pornografia adulta, identificacao

de pornografia infantil e diferenciacao entre pornografia adulta da infantil.

Cada experimento listado na Tabela 3.2 foi realizado com as combinacoes de detectores
de pontos de interesse, de descritores e classificadores listados na Tabela 3.3, e seus

resultados comparados para avaliacao da performance de cada combinacao.

Experimento Categoria Negativa Categoria Positiva
1 4 - Geral 2 - Pornografia feminina
2 4 - Geral 1 - Pornografia infantil feminina
3 3 - Trajes sumarios 2 - Pornografia feminina
4 3 - Trajes sumarios 1 - Pornografia infantil feminina
D 2 - Pornografia feminina | 1 - Pornografia infantil feminina

Tabela 3.2: Experimentos Realizados
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Figura 3.1: Exemplos de imagens da categoria 4 - Geral.

Detector Descritor Classificador
Difference of Gaussians SIFT pLSA
Harris-Laplace OpponentSIFT | Naive Bayes
Amostragem Densa OpponentSIFT | Naive Bayes
Harris-Laplace WSIFT Naive Bayes
Amostragem Densa WSIFT Naive Bayes

Tabela 3.3: Detectores de pontos de interesse, descritores e classificadores

3.1 Conjunto de Caracteristicas Visuais

Foi utilizado o método de classificagao pelo Conjunto de Caracteristicas Visuais
(comumente conhecido como Bag of Visual Words), que é adaptado de uma método

analogo (chamado de Bag of Words), utilizado para classificagdo de documentos texto.

A Figura 3.2 ilustra em linhas gerais o uso do método de classificacao pelo Conjunto
de Caracteristicas Visuais e suas etapas. Inicialmente (1) é necessario ter imagens de

treino e de teste. Para os experimentos, as imagens que compuseram os dois grupos
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Figura 3.2: Ilustracao das etapas gerais do método de classificacao pelo Conjunto de

Caracteristicas Visuais.
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foram selecionadas aleatoriamente, dentro de cada categoria. Para o presente trabalho,

as categorias das imagens foram comparadas duas a duas.

Em seguida, em cada imagem sao selecionados pontos de interesse (2). Foram utilizadas
trés algoritmos nesta etapa: Difference of Gaussians, Harris-Laplace e Amostragem

Densa, como explicado na secao 3.2.

Sobre cada ponto de interesse selecionado, é calculado um descritor deste ponto (3).
Para este calculo foram utilizados os descritores SIFT, OpponentSIFT e WSIFT,

conforme descrito na secao 3.3.

Na proxima etapa (4), os descritores calculados sdo agrupados para criagdo do
dicionario de “palavras visuais” identificadas nas imagens de teste. Foi utilizado o
algoritmo K-Médias, que divide o conjunto de descritores em K grupos, cada um

representado pelo seu centroide.

Apos esta etapa, os descritores, tanto das imagens de treino, quanto de teste, passam
por um processo de quantizacao de vetores — VQ (Vector Quantization) e criagao de
um histograma (5), que representa a frequéncia de cada palavra visual presente no

dicionario em uma imagem.

Os histogramas das imagens de treino sao utilizados (6) para célculo de probabilidades,
criando um modelo que sera usado a partir de entdo no processo de classificacao (7),
em conjunto com os histogramas das imagens de teste. Estas duas dltimas etapas do
processo variam de acordo com os classificadores utilizados, que neste caso foram pLSA
e Naive Bayes, conforme descrito na secao 3.4. O resultado é uma categorizacao de
cada imagem, sendo classificada em uma das categorias e esta categoria calculada é
comparada com a categoria original da imagem, viabilizando a andlise da eficicia do

método utilizado e daquele conjunto especifico de técnicas e algoritmos.

3.2 Detectores de pontos de interesse

A primeira etapa do processamento das imagens no método do conjunto de caracteris-
ticas visuais ¢ a selecao dos pontos de interesse. Estes pontos devem ser caracteristicos

da imagem e ¢ desejavel que tenham outras caracteristicas, como invariancia a escala,

13



rotagao e outras transformagoes na imagem. Duas das técnicas utilizadas, Difference of
Gaussians e Harris-Laplace, buscam estas caracteristicas de invariancia, como descrito
nas proximas secoes. A terceira técnica, Amostragem Densa, apenas seleciona um
gande conjunto de pontos distribuidos uniformemente, esperando que desta forma

alguns pontos relevantes sejam selecionados.

3.2.1 Dafference of Gaussians

O detector de pontos de interesse Difference of Gaussians, descrito por Lowe(LOWE,
2004), é aplicada uma abordagem de filtragem em cascata, visando minimizar o custo
computacional do processamento: as operacoes mais custosas somente sao aplicadas

sobre partes da imagem que passem por um teste inicial.

Inicialmente, sao identificadas partes da imagem que sao invariantes a mudancas de
escala. Para isso, sao buscadas caracteristicas estaveis em todas as escalas possiveis,
usando uma func¢ao continua de escala conhecida como “espaco de escala”. O espaco
de escala de uma imagem é definido como uma fun¢do L(x,y, o) que é produzida pela
convolugdo de uma fun¢ido Gaussiana de escala variavel, G(z,y, o) com uma imagem
de entrada I(x,y), conforme a equagao (3.1), onde * é a operacao de convolugdo em x

ey e G ¢é definido na equagao (3.2).

L(z,y,0) = G(v,y,0) * I(2,y) (3.1)
Glz,y,0) = 1 o~ (@ +y?)/20? (3.2)
o 2mo? .

Para eficientemente detectar pontos de interesse estaveis, Lowe propoOs aplicar uma
fungao de diferenga Gaussiana na imagem, D(x,y,0) que é calculada pela diferenga
de duas escalas diferentes, separadas por uma constante multiplicativa k, conforme a

equagao (3.3).

D(.CL’, Y, U) = (G(az,y, /{0’) - G<x>yv 0)) * [($7y)
= L(z,y,ko) — L(z,y,0) (3.3)
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Figura 3.3: Maximos e minimos das imagens na Difference of Gaussians sao detectados
comparando um pixel (marcado com X) com seus 26 vizinhos em regides 3x3 na escala

atual e adjacentes (marcados com circulos). Adaptado de Lowe (2004).

Uma vez que as imagens L ji serao calculadas de qualquer forma para a descri¢cao das
caracteristicas do espaco de escala, D pode ser facilmente calculado através de simples

diferenca entre as imagens.

Para identificar os maximos e minimos locais de D(x,y, o), cada ponto é comparado
com seus 8 vizinhos, e com 0s 9 vizinhos das escalas abaixo e acima, como ilustrado na

Figura 3.3. Se for maior que todos ou menor que todos, sera selecionado.

Apos este procedimento, é realizada uma filtragem dos pontos identificados original-

mente, buscando um aumento de estabilidade.
E usada a expanséao de Taylor até os termos quadraticos da funcéo do espaco de escalas

D(z,y,0) (Equacao (3.3)) deslocada de forma que o ponto de origem estd no ponto

selecionado:

D(x) =D+ —x+ -x' —x (3.4)

onde D e suas derivadas sdo calculados no ponto identificado e x = (z,y,0)T é o
deslocamento a partir deste ponto. A localizacao do extremo x é determinado definindo

a derivada desta fungao com relacao a x como zero, resultando em:
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(3.5)

A Hessian e derivada de D sao aproximadas usando as diferencas de pontos vizinhos.
O sistema linear resultante é resolvido e se o deslocamento X for maior que 0,5 em
qualquer dimensao, isso significa que o extremo estd mais préoximo de um ponto
diferente. Neste caso, é selecionado outro ponto e a interpolagao ¢ feita neste ponto. O
deslocamento final X é adicionado a localizacao deste ponto para obtencao da estimativa

da interpolacao para a localizagao do extremo.

A funcdo D(X) no extremo é 1til para rejeitar os pontos extremos instaveis com baixo

contraste. Isto pode ser alcangado substituindo a equacao (3.5) em (3.4), obtendo:

10D
X

D(x)=D+ 2% (3.6)

Desta forma, é usado um limiar minimo de D(X) para filtrar os pontos indesejaveis.

Em seguida, ¢ realizada a eliminacao dos pontos de borda, pois estes sao instaveis a
pequenos niveis de ruido. Isto é conseguido (SZELISKI, 2010) computando a Hessiana

local da funcao D:

Dac:zc Docy
I{:[D . ] (3.7)

Ty vy

e entdo rejeitando pontos através da relacdo entre o trago (Tr) e o determinante (Det)

da matriz H, em que:

Tr(H)?
Decar ~ 10 (3.8)

Um exemplo dos pontos selecionados em uma imagem utilizando Difference of

Gaussians pode ser visto na Figura 3.4(b).
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3.2.2 Harris-Laplace

No caso do detector de pontos de interesse Harris-Laplace, descrito por Mikolajczyk e
Schmid (2004), o algoritmo consiste em dois passos: um detector de pontos multi-escala
e uma selecao iterativa da escala e localizacao. No primeiro passo, é usada a funcao
de Harris, apresentada na equagdo (3.9). O méximo local de ¢ determina a localizagao

dos pontos de interesse.

¢ = det(p(z,07,0p)) — atrace®(u(z, o7, 0p)) (3.9)

A fungao de Harris se baseia na second moment matriz, representada na equagao (3.10).
A matriz descreve a distribuicdo de gradiente na vizinhanca de um ponto. Uma
propriedade desta matriz é que seus autovalores representam duas mudancas de sinal
principais na vizinhanca de um ponto, o que permite a extracao de pontos que sao
estéveis em condicoes de luz varidveis e sao representativas de uma imagem. O detector

de Harris é baseado neste principio.

H11 M12
M(x7UIaO—D) = [ ]
H21  M22
Li(z,0p) L.Ly(z,0p)

5 (3.10)
L.Ly(z,0p) Lj(x,0p)

= 012:)9(01) * [

onde o; é a escala de integracao, op ¢ a escala de diferenciacao e L, ¢ a derivada

calculada na diregao a.

Uma vez identificados os pontos, o detector Harris-Laplace seleciona os pontos para
os quais a Laplaciana de Gauss, apresentada na equacdo (3.11), é um maximo local e
estd acima de um determinado limiar, para alguma das escalas do espaco de escalas.
Se o ponto nao for maximo local em nenhuma escala ou estiver abaixo do limiar, é

descartado e outro ponto passa a ser analisado.

|LoG(z,0,)| = 02| Lyw(,0,) + Lyy(z,0,)] (3.11)
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Figura 3.4: Imagem original (a) e demonstragao dos pontos de interesse selecionados
nesta imagem por (b) Difference of Gaussians, (¢) Harris-Laplace e (d) Amostragem

Densa.

A Figura 3.4(c) mostra um exemplo dos pontos selecionados em uma imagem com o

uso do detector Harris-Laplace.

3.2.3 Amostragem Densa

A técnica de Amostragem Densa consiste em selecionar pontos em intervalos regulares
por toda a imagem, sem se basear no contetido, como pode ser visto na Figura 3.4(d). A
implementacao utilizada para este descritor foi a de van de Sande (SANDE; GEVERS;
SNOEK, 2008, 2010). Neste trabalho, foram utilizadas as configura¢oes padrao da
implementacao: sao obtidos pontos a cada 6 pixels, sendo que cada linha impar é
deslocada em 3 pixels, para reduzir a sobreposicao de pontos. A escala utilizada é de
1,2.

3.3 Descritores

Foram utilizados trés descritores locais: SIFT, que trabalha somente com imagens
monocromaticas, porém é invariante a escala, e mais dois que trabalham com imagens
coloridas — um invariante a escala no espaco de cores oponentes (OpponentSIFT)
e outro invariante tanto a escala quanto & intensidade, também no espaco de
cores oponentes (WSIFT). Estes dois tltimos sdo baseados no proprio SIFT, porém

trabalham com informacdes de cores das imagens, ao invés de se limitarem & informagao
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de intensidade, como explicado nas proximas segoes, e foram selecionados por terem
sido apontados como os de melhor performance entre os descritores que trabalham com

informacoes de cores, por Sande, Gevers e Snoek (2010).

3.3.1 Invariante a Escala

Com relacao aos descritores utilizados, o descritor SIFT, conforme definido por Lowe
(LOWE, 2004), é um descritor calculado a partir de uma imagem monocromaética, e
é invariante & escala e rotacao e é robusto a uma substancial gama de transformacoes

afim.

Para o calculo do descritor, utilizando a imagem suavizada com Filtro Gaussiano,
L(z,y), na escala mais proxima da escala do ponto de interesse, identificado através
de Difference of Gaussians, como descrito na Secao 3.2.1, inicialmente é definida a
orientacao 0(x,y) e a magnitude do gradiente m(z,y) nos pontos dentro de uma regido

em volta do ponto de interesse.

m(z,y) =/ (Llx +1,y) = Lz = 1L,y)* + (L(z,y + 1) = Lz,y — 1))>  (3.12)

0(z,y) = tan™'((L(z,y + 1) = L(z,y — 1))/(L(z + 1,y) — Lz — 1,p))) ~ (3.13)

Estes pontos recebem pesos de acordo com uma janela Gaussiana, para dar menor
énfase a gradientes que estao distantes do centro do descritor, pois estes sao mais
afetados por erros de registro. Esses valores sao entao acumulados em histogramas de
orientagao sumarizando os contetidos em subregioes 4 X 4, com a soma das magnitudes
dos gradientes proximos a cada diregao dentro da regiao. O maior pico no histograma é
detectado e identificado como a dire¢ao dominante. Se houver outro pico com até 80%
do valor do maximo, é criado outro descritor, que terd a mesma localizacao e escala,

porém orientacao diferente.

O descritor é formado de um vetor contendo os valores de todas as entradas do

histograma de orientagdo. Sao armazenadas matrizes de 4 x 4 histogramas com 8
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posicoes de orientagao em cada. Portanto, o vetor do descritor SIFT tem 4 x4 x8 = 128

elementos para cada ponto de interesse.

A implementacao utilizada ja converte as imagens para remover as cores, caso presentes,

antes do processamento.

3.3.2 Invariante & Escala no Espaco de Cores Oponentes

O descritor OpponentSIFT (SANDE; GEVERS; SNOEK, 2008) atua com o espago de
cores oponentes, cujo calculo dos canais é descrito na equagao (3.14), onde a informagao
de intensidade é representada pelo canal O3 e a informacao sobre as cores por O e
O>. O OpponentSIFT descreve todos os canais do espaco de cores oponentes usando
descritores SIFT. Este descritor nao é invariante em relacao a intensidade da luz, pois
os canais O; e Oy também possuem alguma informacao de intensidade, nem em relacao

A cor da luz.

R-G
Ol W
0, | = | #raz2s (3.14)
R+G+B

3.3.3 Invariante a Escala e Intensidade no Espago de Cores Oponentes

O descritor WSIFT (SANDE; GEVERS; SNOEK, 2008) ¢é baseado no espago de cores

oponentes, porém seu objetivo é ser invariante em relacao a intensidade da luz. Para

atingir este objetivo, é usada a invariante W, que elimina a informacao de intensidade
01 , Os

dos canais O; e Oy, e pode ser definida como o: € 6o Assim como outros descritores

coloridos, este nao é invariante a mudanca de cor da luz.

3.4 Classificadores

Foram utilizados dois classificadores: Anélise Probabilistica de Seméantica Latente

(pLSA) e Naive Bayes. Ambos tratam de produzir modelos de probabilidade
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condicional a partir de um conjunto de dados de treino, que serao em seguida aplicados

a dados de teste, para efetuar a classificagao destes.

3.4.1 Naive Bayes

Como explicado na Se¢ao 3.1, o método de classificacao pelo conjunto de caracteristicas
visuais ¢ uma adaptacao para classificacdo de imagens de um método aplicado ao

problema de classificacao de documentos texto.

Seguindo a explicagdo de Manning et al. (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008), consideremos que temos uma descricdo d de um documento (imagem), de
forma que d € X, onde X é o espaco de documentos, e um conjunto de classes

C = {c1,¢2, -+ ,¢;}. Temos um conjunto de treino D de documentos previamente
classificados (d, ¢}, onde (d,c) € X x C.

Utilizando um algoritmo de aprendizado, desejamos entao aprender uma funcao de

classificagao v, que mapeie documentos a classes:

v:X=>C (3.15)

Uma vez aprendido 7, podemos aplicd-la ao conjunto de teste, cujas classes sao

desconhecidas.

No classificador Naive Bayes, a probabilidade de um documento d ser da classe ¢ é

calculada como:

P(cld) o< P(c) [] P(tile) (3.16)

1<k<ng

onde P(ti|c) é a probabilidade condicional do termo t; ocorrer em um documento da
classe c. P(c) é a probabilidade a priori de um documento ocorrer em uma classe c.
(t1,t9, -+ ,tn,) sdo os descritores em d que fazem parte do codebook que usamos para

a classificacao e ng € o numero de descritores em d.
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Para que a Equacdo (3.16) seja verdadeira, é necessério estabelecer um pressuposto:
de que todos os elementos t; sao condicionalmente independentes dos demais,
independente de em qual posicao do documento apareca. Este pressuposto é que faz este
classificador ser chamado de Naive Bayes (Bayes ingénuo). Apesar deste pressuposto

parecer irreal, o classificador tem demonstrado boa eficacia na pratica.

A melhor classe para um dado documento na classificacao utilizando Naive Bayes é a

classe com o maximo a posteriori (MAP) ¢,

Crmap = g maxp(c]d) = arg maxp(c) P(tk|c) (3.17)

ceC ceC 1<k<ny

onde P & uma estimativa de P obtida a partir do conjunto de treino.
Para evitar que ocorra underflow pela multiplicacao de vérias probabilidades condicio-
nais, em muitas implementagoes de Naive Bayes, ¢ utilizado o somatoério dos logaritmos

das probabilidades, ja que log(zy) = log(z)+log(y). Portanto o calculo que é realmente

feito em muitas implementacoes é:

Cmap = arg max |log P(c) + Z log P(tx|c) (3.18)

ceC 1<k<ny

A estimativa de P(c) é:

P(c) = % (3.19)

onde N, é o nimero de documentos na classe ¢ e N é o niumero total de documentos.

Estimamos a probabilidade condicional P(t!c) como a frequéncia relativa do termo ¢

em documentos que pertencem a classe c:

T&

P(tle) = ="
(e >vev Tew

(3.20)
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onde T, é o ntimero de ocorréncias de ¢ nos documentos de treino que pertencem a

classe ¢, incluindo multiplas ocorréncias de um termo em um documento.

O problema desta estimativa de ]5(15|c) é que se um termo nao ocorrer em uma
determinada classe no conjunto de treino, o produtério indicado na Equacao (3.17)
resulta em zero, independente dos demais termos do documento. Para evitar este
efeito, é utilizado “somar um” ou “Laplace smoothing”, o que simplesmente adiciona

um em cada conta:

Tct "’ 1 . Tct —|— 1
Zt/ev(Tct’ + 1) (Zt’ev Tct’) + B

P(tlc) = (3.21)

onde B = |V] é o nimero de termos no vocabulério.

Os diagramas nos Apéndices C e D ilustram o cdédigo implementado com o uso de Naive

Bayes.

3.4.2 AnaAlise Probabilistica de Seméantica Latente

O Apéndice B apresenta em forma geral o funcionamento da implementagao do
classificador de Anéalise Probabilistica de Seméantica Latente (pLSA) feita por Fei-
Fei, Fergus e Torralba (2005), como parte do método de classificagdo por conjunto

de caracteristicas visuais, conforme descrito no trabalho de Sivic et al. (2005).

A probabilidade P(t;,d;, c;) tem a forma apresentada no modelo grafico da Figura 3.5.

Marginalizando sobre as classes ¢y, ¢ determinada a probabilidade condicional P(¢;|d;):

K
P(tild;) = P(ex|d;) P(ti]ex) (3.22)
k=1

Onde P(cy|d;) é a probabilidade de uma classe ¢;, acontecer no documento d;; e P(t;|cy)

é a probabilidade do termo ¢; ocorrer em uma determinada classe.

Cada documento neste modelo é descrito como um conjunto de K classes. Isto nos

leva a uma decomposicao de matriz, como ilustrado na Figura 3.6, com a restricao
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n

@ (O ©
P(d) P(cld) - P(tf)

Figura 3.5: Modelo grafico do pLSA. No6s dentro de um quadro indicam que

eles sao replicados o niumero de vezes indicados no canto superior esquerdo.
Circulos preenchidos indicam variéveis aleatorias observadas; nao preenchidos sao nao
observadas. Adaptado de Sivic et al. (2005, p. 3).

d, c, d,
t t
l R IECIN
A 5 P(c|d)
P(t|d) P(tlc)

Figura 3.6: No pLSA, o objetivo é encontrar a distribui¢ao especifica de topicos P(t|cy)
e as correspondentes proporcoes de mistura especificas de cada documento P(c|d;), que
cria a distribuicao de palavras especifica de um documento P(t|d;). Adaptado de Sivic
et al. (2005, p. 3).

que os vetores e os coeficientes sao normalizados para fazer deles distribuicoes de
probabilidade.

Encaixar no modelo requer determinar os vetores de classes que sao comuns a todos
os documentos e os coeficientes que sao especificos para cada documento. O objetivo é
determinar o modelo que resulta em alta probabilidade dos termos de aparecerem no

documento. Uma estimativa ¢ obtida ao maximizar a equagcao:

L=]]]]Pld) (3.23)

onde P(t;|d;) é fornecido por (3.22).
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3.5 Medidas de Avaliacao

Para a analise dos dados, foram utilizadas algumas métricas comumente usadas para
avaliar a performance de classificadores (FAWCETT, 2006). As métricas se baseiam

nos dados da Matriz Confusao, ilustrada na Tabela 3.4.

Classe Verdadeira

p n
Positivos Verdadeiros (TP) Falsos Positivos (FP)

Classe Calculada
N Falsos Negativos (FN) Negativos Verdadeiros (TN)

Totals das colunas: P N

Tabela 3.4: Matriz Confusao. Adaptado de Fawcett (2006, p.862).

As métricas utilizadas foram: Revocacao, Taxa de Falsos Positivos, Precisao e Acuracia.
A primeira indica o indice de positivos verdadeiros, isto é, quantas das imagens da
categoria “positiva” foram identificadas corretamente. Esta métrica também é chamada
de recall ou simplesmente Taxa de Positivos Verdadeiros. A segunda, Taxa de Falsos
Positivos, indica o indice de falsos positivos, isto é, quantas das imagens da categoria

“negativa” foram incorretamente classificadas.

R . Positivos corretamente classificados TP TP (3.24)
evoCcagan ~ S )
voeas Total de positivos P TP+ FN
T de Falsos Positi Negativos incorretamente classificados  F' P FP
axa de Falsos Positivos ~ = =
Total de negativos N FP+TN
(3.25)

Das outras duas métricas, Precisao indica, das imagens que foram identificadas pelo
classificador como fazendo parte da categoria “positiva”’, qual a proporcao das que
sao realmente desta categoria. Ja Acuracia representa o qual foi o acerto global do

classificador, juntando os acertos nas duas categorias, em relacao ao total de imagens.

TP
Precisao = —————= 3.26
recisao = o5 p (3.26)
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TP +TN
Acuracia = ——— 3.27
curacia PN ( )
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4 Resultados e Analise

Foram realizados no total 25 experimentos, combinando os 5 pares de categorias listados
na tabela 3.2 com as 5 combinacoes de detectores de pontos de interesse e descritores
listados na Tabela 3.3. Cada experimento foi executado 10 vezes e foi calculada a
média e o desvio padrao das execucoes, para a construcao das Tabelas Confusao, que
podem ser vistas no Apéndice A. Abaixo sdao analisadas as medidas de avaliacdo de
cada experimento com relacao as diversas combinacoes de detectores e descritores e
também entre os experimentos. Estas medidas foram calculadas a partir das médias
apresentadas nas Tabelas Confusao citadas. Para cada execucao dos experimentos,

foram selecionadas aleatoriamente as 50 imagens de cada categoria que foram utilizadas

na fase de treino e as 50 utilizadas na fase de teste.

Diff
) Harris-Laplace Amostragem Densa Gaussi-
Experimento
ans
OpponentSIFT | WSIFT | OpponentSIFT | WSIFT SIFT
Geral x Pornogra- 81% 87% 88% 89% 84%
fia feminina
Geral x Pornogra- 78% 90% 88% 90% 85%
fia infantil feminina
Trajes SUMArios
X Pornografia 76% 82% 82% 82% 57%
feminina
Trajes sumarios X
Pornografia infantil 80% 80% 84% 85% 51%
feminina
Pornografia
feminina . 67% 60% 67% 67% |  58%

Pornografia infantil

feminina

Tabela 4.1: Revocagao dos diversos experimentos
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100%
80%
60%
40%
20%

0%

100%
80%
60%
40%
20%

0%

Revocagéo

Geral x Pornografia Geral x Pornografia Trajes sumdrios x Trajes sumarios x Paornografia feminina
feminina infantil feminina Parnografia feminina Paornografia infantil % Pornografia infantil

feminina feminina

B Harris-Laplace / OpponentSIFT B Harris-Laplace / WSIFT B Dense Sampling / OpponentSIFT
M Dense Sampling / WSIFT & Diff of Gaussians / SIFT

Figura 4.1: Revocacao para todos os experimentos.

Taxa de Falsos Positivos

7\

Geral x Pornografia Geral x Pornografia Trajes sumdrios x Trajes sumdrios x Paornografia feminina
feminina infantil feminina Pornografia feminina Paornografia infantil x Pornografia infantil
feminina feminina

B Harris-Laplace / OpponentSIFT B Harris-Laplace / WSIFT B Dense Sampling / OpponentSIFT
M Dense Sampling / WSIFT & Diff of Gaussians / SIFT

Figura 4.2: Taxa de Falsos Positivos para todos os experimentos.

Experimento 1: Categorias Pornografia feminina e Geral

O primeiro experimento comparou imagens das categorias Pornografia feminina e
Geral, com o intuito de verificar a capacidade do método de diferenciar pornografia
feminina de imagens gerais nao pornograficas, duas categorias bastante distintas. A
revocagao atingida nesta classificacdo pode ser vista na Tabela 4.1. A maior Revocacao
obtida foi de 89% utilizando Amostragem Densa e WSIFT. A menor Revocacgao foi de
81%, utilizando Harris-Laplace e OpponentSIFT. Pode ser observado na tabela 4.1
que para este experimento, a combinagao de Amostragem Densa com qualquer dos
dois descritores analisados teve resultado melhor que os detectores Harris-Laplace e

Difference of Gaussians.

A Taxa de Falsos Positivos variou de 16% a 26%. E visivel na figura 4.2 que o resultado
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Diff  of
i Harris-Laplace Amostragem Densa Gaussi-
Experimento
ans
OpponentSIFT | WSIFT | OpponentSIFT | WSIFT SIFT
Geral x Pornogra-
& 26% 23% 19% 16% 16%
fia feminina
Geral x Pornogra-
& 18% 24% 16% 18% 15%
fia infantil feminina
Trajes SUMArios
X Pornografia 34% 35% 38% 24% 43%
feminina
Trajes sumarios X
Pornografia infantil 18% 25% 29% 23% 49%
feminina
Pornografia
feminina X
20% 21% 26% 24% 42%
Pornografia infantil
feminina

Tabela 4.2: Taxa de Falsos Positivos dos diversos experimentos

com Amostragem Densa e Difference of Gaussians foi consideravelmente melhor que
quando usado detector Harris-Laplace. A taxa de precisao (Precisdo) variou entre
76% e 85%, sendo que mais uma vez Harris-Laplace apresentou resultado inferior aos
demais, o que se repetiu na medida de Acuracia, quando os valores variaram de 78% a
87%.

4.2 Experimento 2: Categorias Pornografia infantil feminina e Geral

No segundo experimento, foram comparadas imagens das categorias Pornografia
infantil feminina e Geral, buscando avaliar se a comparacao com imagens de pornografia
infantil feminina tem performance diferente da comparacao de pornografia feminina
(adulta). A Revocagdo neste experimento variou de 78%, com Harris-Laplace e
OpponentSIFT, a 90%, com WSIFT (tanto Amostragem Densa quanto Harris-
Laplace). Neste segundo experimento, o descritor WSIFT teve performance bem

superior ao OpponentSIFT e ao SIFT com relacao & Revocagao, como pode ser visto
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Diff  of
) Harris-Laplace Amostragem Densa Gaussi-
Experimento
ans
OpponentSIFT | WSIFT | OpponentSIFT | WSIFT SIFT
Geral x Pornogra-
' HHost 6% 9% 82% 85% 84%
fia feminina
Geral x Pornogra-
' rhost 82% 79% 84% 84% 85%
fia infantil feminina
Trajes sumarios
X Pornografia 69% 70% 68% 78% 57%
feminina
Trajes sumarios X
Pornografia infantil 82% 7% 75% 79% 51%
feminina
Pornografia
femini X
R 1% 74% 72% 3% 58%
Pornografia infantil
feminina

Tabela 4.3: Precisao dos diversos experimentos

na Figura 4.1. Em compensacao, tal performance nao se repetiu com relagao & Taxa de
Falsos Positivos, como fica claro na Tabela 4.2, onde se vé que a combinagao do detector
Harris-Laplace e do descritor WSIFT teve performance muito pior que as demais,
atingindo 24%, contra 18% das combinagoes de Amostragem Densa com WSIFT e
Harris-Laplace com OpponentSIFT, 16% de Amostragem Densa e OpponentSIFT
e 15% de Difference of Gaussians e SIFT, que foi a melhor performance neste

experimento com relacao a Taxa de Falsos Positivos.

Ao analisarmos os valores de Precisao e Acuricia neste experimento, vemos que a
combinagao de Difference of Gaussians e SIFT teve a melhor performance em termos
de Precisao e a segunda melhor quando consideramos a Acuracia, como pode ser
verificado nas Tabelas 4.3 e 4.4. Para essas métricas, também podemos ver que o
detector Harris-Laplace obteve as piores performances. As combinacoes que incluiram
o detector Amostragem Densa tiveram a melhor performance em termos de Acuricia

e a segunda melhor em Precisao.
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Preciséo

100%

80%

60%
40%
20%

0%

Geral x Pornografia Geral x Pornografia Trajes sumdrios x Trajes sumarios x Paornografia feminina
feminina infantil feminina Paornografia feminina Paornografia infantil % Pornografia infantil
feminina feminina

B Harris-Laplace / OpponentSIFT B Harris-Laplace / WSIFT B Dense Sampling / OpponentSIFT
M Dense Sampling / WSIFT & Diff of Gaussians / SIFT

Figura 4.3: Precisao para todos os experimentos.

Acuracia

100%

80%

60%
40%
20%

0%

Geral x Pornografia Geral x Pornografia Trajes sumdrios x Trajes sumdrios x Paornografia feminina
feminina infantil feminina Pornografia feminina Paornografia infantil x Pornografia infantil
feminina feminina

B Harris-Laplace / OpponentSIFT B Harris-Laplace / WSIFT B Dense Sampling / OpponentSIFT
M Dense Sampling / WSIFT & Diff of Gaussians / SIFT

Figura 4.4: Acuracia para todos os experimentos.

4.3 Experimento 3: Categorias Pornografia feminina e Trajes sumaérios

As categorias Pornografia feminina e Trajes sumarios foram comparadas no terceiro
experimento, visando verificar o quanto a performance dos classificadores é afetada
quando se comparam imagens pornograficas com outras que, apesar de nao serem
pornograficas, possuem grandes extensoes de pele expostas, por pessoas vestindo
trajes sumarios. Como esperado, houve uma reducao de performance em todas
as combinacoes de detectores de pontos de interesse e descritores locais, de acordo
com todas as métricas utilizadas. A Revocagao teve sua maior variacdo com a
combinacao de Difference of Gaussians e SIFT, que atingiu 57%, contra 84% do
primeiro experimento, como é visivel na Figura 4.1. A utilizacdo de Amostragem
Densa continuou apresentando melhor performance com Revocacao do que os demais

detectores e WSIFT se confirmou como melhor descritor, mantendo a tendéncia dos
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Diff  of
) Harris-Laplace Amostragem Densa Gaussi-
Experimento
ans
OpponentSIFT | WSIFT | OpponentSIFT | WSIFT SIFT
Geral x Pornogra-
' HHost 8% 82% 85% 87% 84%
fia feminina
Geral x Pornogra-
' HHost 80% 83% 86% 86% 85%
fia infantil feminina
Trajes sumarios
X Pornografia 1% 74% 72% 79% 57%
feminina
Trajes sumarios X
Pornografia infantil 81% 78% 78% 81% 51%
feminina
Pornografia
femini X
R 74% 69% 0% 1% 58%
Pornografia infantil
feminina

Tabela 4.4: Acuracia dos diversos experimentos
experimentos anteriores.

Com relagdo & Taxa de Falsos Positivos, a combinacao de Amostragem Densa com
WSIFT destaca-se das demais, pois obteve indice de 24% contra indices que variaram
de 34% (Harris-Laplace e OpponentSIFT) a 43% (Difference of Gaussians e SIFT) nas
demais combinacoes de detectores e descritores. Com relagao a Precisao e Acurécia,
a combinacao de Amostragem Densa e WSIFT também se destacou positivamente,

atingindo indices de 78% e 79%, respectivamente, bastante acima das demais.

4.4 Experimento 4: Categorias Pornografia infantil feminina e Trajes

sumarios

O quarto experimento comparou imagens das categorias Pornografia infantil feminina
e Trajes sumarios, visando comparar a performance tanto com o segundo quanto com o

terceiro experimentos. A variacao da Revocagao com relacao ao experimento anterior
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foi pequena, sendo que se confirmou a performance fraca da combinacao Difference of
Gaussians e SIFT em relacao as demais, atingindo um méaximo de apenas 51%, como
visto na Tabela 4.1. A combinacao de Harris-Laplace com OpponentSIEFT foi a tnica
que obteve resultados melhores neste experimentos do que nos anteiores, porém atingiu
apenas indice de 80%, abaixo dos indices alcangados ao se usar a Amostragem Densa,
de 84% e 85%.

Ao analisarmos a Figura 4.2 é possivel ver que a combinacgao de Difference of Gaussians
e SIFT teve performance muito inferior as demais, classificando consideravelmente
mais imagens da categoria Trajes sumérios como sendo da categoria Pornografia
infantil feminina. Neste quesito, a combinacao citada teve Taxa de Falsos Positivos de
49%. Com relacao ao segundo experimento, as combinagoes utilizando Harris-Laplace
tiveram performance igual (com OpponentSIFT) ou muito similar (com WSIFT) e
a Amostragem Densa, assim como a Difference of Gaussians tiveram performance
bastante inferior com relagao & Taxa de Falsos Positivos. Ja com relagdo ao terceiro
experimento, as combinacoes de Harris-Laplace com OpponentSIFT e WSIFT e a
combinacao de Amostragem Densa com OpponentSIFT tiveram a Taxa de Falsos
Positivos substancialmente menores neste (9 pontos percentuais ou mais), como pode
ser analisado na Tabela 4.2. A combinacao Amostragem Densa e WSIFT teve indice
muito proximo ao do terceiro experimento: 23% contra 24%. Somente a combinacao
de Difference of Gaussians e SIF'T teve performance pior neste experimento em relacao

a0 terceiro.

Ao analisar os dados de Precisao com relacao a este experimento, vemos na Tabela 4.3
que todos os indices obtidos sao inferiores aos indices obtidos no segundo experimento,
com excecao a combinacao de Harris-Laplace com OpponentSIFT, que repetiu o indice
de 82%, sendo o maximo de Precisdo neste quarto experimento. A maior diferenca
neste caso ocorreu na combinacao da Difference of Gaussians com SIFT, quando o
indice passou de 85% para 51%. Com relacdo ao terceiro experimento, as combinacoes
de Harris-Laplace e de Amostragem Densa tiveram performance melhor no quarto
experimento. Somente o par Difference of Gaussians com SIFT teve performance pior

que o terceiro experimento, passando de 57% para 51%.

Sobre a medida de Acuracia, ao comparar os dados do quarto com o segundo
experimento, observamos que a combinacao Harris-Laplace ¢ OpponentSIFT teve
resultado levemente melhor no quarto experimento (81% contra 80% no segundo).

As demais combinagoes tiveram resultados inferiores no quarto experimento. Na
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comparacao com o terceiro experimento, o comportamento da medida de Precisao se
repetiu: somente Difference of Gaussians e SIF'T tiveram performance pior no quarto

experimento.

4.5 Experimento 5: Categorias Pornografia infantil feminina e Pornografia

feminina

O quinto experimento comparou imagens das categorias Pornografia infantil feminina
e Pornografia feminina, visando analisar se a diferenca de idade e as caracteristicas
de cada tipo de imagem ¢é capaz de fornecer elementos para diferenciar pornografia
feminina adulta da infantil. Este experimento é considerado o mais complexo de todos.
Como pode ser observado na Figura 4.1, em geral a performance dos classificadores
neste par de categorias foi inferior aos demais experimentos, como era de se esperar.
A tnica excecao foi na combinagao de Difference of Gaussians e SIFT, que apresentou
performance pouco melhor que a do terceiro experimento, com Revocagdo de 58% (o
terceiro teve Revocacdo de 57%), e superior que a do quarto experimento, onde foi
observado indice de 51%.

Este comportamento nao se repetiu com relacaio a Taxa de Falsos Positivos:
as combinacoes de Harris-Laplace com WSIFT e de Amostragem Densa com
OpponentSIFT tiveram valores melhores que o terceiro e o quarto experimentos. O
par Amostragem Densa e WSIFT igualou a performance no terceiro experimento e
foi um pouco pior que no quarto. A combinacao de Harris-Laplace com WSIFT teve
performance melhor que os dois primeiros experimentos também. A combinacao de
Harris-Laplace com OpponentSIFT obteve performance melhor que os experimentos
1 e 3, onde imagens da categoria Pornografia feminina foram comparadas com
imagens nao pornograficas, porém pior que os experimentos 2 e 4, onde imagens da
categoria Pornografia infantil feminina foram comparadas também com imagens nao
pornograficas. O par de Difference of Gaussians com SIFT, tiveram valores piores que

todas as demais combinacoes, com Taxa de Falsos Positivos de 42%.

Quando levamos em conta a Precisao, a combinacao Amostragem Densa com WSIFT
teve resultados inferiores aos demais experimentos. As combinagoes com Harris-
Laplace e a combinagdo de Amostragem Densa com OpponentSIFT tiveram Precisao
maior que a alcancada no terceiro experimento e inferior a alcancada no quarto

experimento. A combinagao de Difference of Gaussians e SIF'T apresentou performance
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pior que os trés primeiros experimentos, e melhor que o quarto experimento, que atingiu

somente 51%.

Ao considerarmos a Acurécia, em geral, as quatro combinacgoes dos color descriptors
(OpponentSIFT e WSIFT) apresentaram performance inferior ou igual (em apenas um
caso) que a dos demais experimentos realizados. A tnica excecao esta par Harris-
Laplace e OpponentSIFT, que teve resultado melhor neste quinto experimento que no
terceiro. No caso da Difference of Gaussians e SIFT, a Acuracia foi quase igual ao

terceiro experimento, com 58% contra 57% e melhor que no quarto, que teve 51%.

4.6 Resumo dos Resultados

Detectores Descritores
Exper.
Difference
Harris- Amostragem Opponent
of WSIFT SIFT
Laplace Densa _ SIFT
Gaussians
1 0 4 1 0 4 1
2 1 2 2 1 3 2
3 1 5) 0 1 5) 0
4 3 2 0 3 2 0
5) 4 2 0 5) 1 0
Total 9 15 3 10 15 3

Tabela 4.5: Quantidade de valores maximos e minimos, entre as medidas de avaliacao
utilizadas, para cada experimento. O nimero de méaximos e minimos supera a

quantidade de experimentos realizados, pois houve empates em alguns experimentos.

A Tabela 4.5 foi construida contando quais combinagoes de detectores e descritores
atingiram valores maximos (para Revocacdo, Precisdo e Acuracia) ou minimos (para
Taxa de Falsos Positivos) em cada um dos pares de categorias analisados, a partir dos
dados das Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4. Quando mais de uma combinacao obteve o valor
extremo da medida de avaliacao, todas as ocorréncias eram somadas para o descritor e
o detector correspondente, inclusive podendo contar dobrado para um certo descritor
ou detector. Por exemplo, na Tabela 4.1, o experimento 2 teve dois valores méximos

para a revocacao. Neste caso, foi somado 1 para Harris-Laplace, 1 para Amostragem
Densa e 2 para WSIFT na Tabela 4.5.
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Com relagao a Revocacgao, houve 10 indices maximos, pois ocorreram alguns empates
entre combinacoes de detectores e descritores. Destes 10 indices maximos: 7 utilizaram
Amostragem Densa e 3 utilizaram Harris-Laplace; 7 utilizaram WSIFT e 3 utilizaram

OpponentSIFT, como pode ser verificado na Tabela 4.1.

Ao considerarmos a Taxa de Falsos Positivos, podemos identificar um minimo para
cada experimento na Tabela 4.2, com excecao do experimento 1, onde houve dois
minimos empatados. Destes 6 minimos: 2 foram com uso do WSIFT, 2 com SIFT
e 2 com OpponentSIFT; 2 utilizaram Harris-Laplace, 2 outros, Amostragem Densa
e os 2 restantes, Difference of Gaussians. Apesar do “empate” entre os diferentes
detectores e descritores, cabe salientar que os experimentos 4 e 5, considerados mais
complexos e relevantes, tiveram ambos o valor minimo com utilizacao de Harris-Laplace
e OpponentSIFT.

Pela analise da métrica Precisao, podemos identificar 5 valores méximos na Tabela 4.3:
2 com uso de OpponentSIFT, 2 com uso de WSIFT e 1 com uso de SIFT; 2 com uso
de Amostragem Densa, 2 com uso de Harris-Laplace e 1 com uso de Difference of
Gaussians. Novamente é observado um resultado melhor nos experimentos 4 e 5 com

o uso de Harris-Laplace e OpponentSIFT.

J& ao analisarmos a Acuracia, podemos identificar 7 valores méaximos na Tabela 4.4: 5
deles usam Amostragem Densa e 2, Harris-Laplace; 4 utilizaram WSIFT e os outros
3, OpponentSIFT.

Se considerarmos apenas os experimentos 1 e 3 (de acordo com a Tabela 3.2), onde
houve apenas comparagao de imagens nao pornograficas com imagens de pornografia
feminina (sem ser pornografia infantil), quase todos os maximos e minimos foram

atingidos com o uso de Amostragem Densa e WSIFT.

Ao considerarmos o experimento 2, que comparou imagens das categorias Geral e
Pornografia infantil feminina, os melhores resultados foram obtidos com Amostragem
Densa e WSIFT ou com Difference of Gaussians e SIFT. Apenas um extremo deste

experimento foi obtido com Harris-Laplace e OpponentSTET.

J& no experimento 4, que comparou imagens da categoria Pornografia infantil feminina
com as da categoria Trajes sumaérios, a maioria dos valores maximos e da minima Taxa

de Falsos Positivos foram obtidos com a combinacao Harris-Laplace e OpponentSIFT,
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sendo os demais resultados extremos obtidos com o uso de Amostragem Densa e
WSIFT.

Por fim, no experimento considerado mais complexo, que comparou imagens das
categorias Pornografia feminina e Pornografia infantil feminina, a combinacao de
Harris-Laplace e OpponentSIFT obteve o valor maximo em todas as medidas de
avaliagcao, sendo que a medida de Revocacao teve empate no valor maximo com as

duas combinagoes de Amostragem Densa.
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5 Conclusoes

Para o problema de classificacao de imagens de pornografia e pornografia infantil,
o método de classificacao pelo conjunto de caracteristicas visuais se mostrou viavel.
A técnica de Amostragem Densa apresenta melhores resultados na identificagao
de pontos de interesse, indicando que talvez os atuais detectores de pontos nao
selecionam adequadamente pontos em regioes relevantes do corpo humano. Porém,
cabe destacar que o detector Harris-Laplace obteve boa performance nas classificacoes
mais complexas, envolvendo imagens de pornografia infantil. A informacao de cores
é importante para a classificacao de pornografia e pornografia infantil: o descritor
SIFT apresenta baixa performance nas comparacoes mais dificeis, por nao utilizar

informacoes de cores.

Nas comparacoes mais simples, de Pornografia feminina com imagens nao pornograficas
ou mesmo de Pornografia infantil feminina com imagens gerais, a Amostragem Densa
e o descritor WSIFT apresentam resultados superiores. Porém, nas comparagoes
mais complexas, de Pornografia infantil feminina com Trajes sumarios ou com
Pornografia feminina, o detector de pontos Harris-Laplace e o descritor OpponentSIFT

apresentaram resultados melhores.

5.1 Contribuicoes

Até onde foi identificado, este é o primeiro trabalho de anéalise comparativa de
descritores locais na classificagao de pornografia infantil. Por isso, houve dificuldade
no acesso a bases de imagens para anélise e trabalhos similares para comparacoes. Foi
identificada a importancia do uso de descritores que trabalham com as informacoes
de cores das imagens, inclusive na comparacao de imagens de pornografia adulta
versus infantil. Foi confirmada a viabilidade do uso de classificacao pelo conjunto
de caracteristicas visuais para classificacao de imagens de pornografia e pornografia
infantil, mesmo com o uso de diferentes detectores de pontos de interesse e descritores

locais.
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5.2 Trabalhos Futuros

A seguir listamos algumas extensoes possiveis do trabalho aqui apresentado, visando

subsidiar pesquisas futuras na area:

1. Inclusao de imagens envolvendo pornografia masculina (adulta e infantil) e
envolvendo pornografia com mais de uma pessoa (tanto envolvendo crianca

quanto somente adultos).
2. Construcao de bases de imagens maiores, para analise em larga escala.

3. Desenvolvimento de um melhor detector de pontos de interesse que identifique
pontos caracteristicos em areas com cor da pele de forma mais especifica,

aumentando a taxa de acerto do método.

4. Estender o trabalho para analise de videos, utilizando a técnica aqui descrita.
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A Resultados dos Experimentos Realizados
A.1 Experimento 1: Categorias Geral e Pornografia feminina

Categoria Real

Categoria Identificada | Pornografia feminina Geral

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 40.4 2.6 12.9 1.7
Geral 9.6 2.6 37.1 1.7

Tabela A.1: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e Geral

usando Harris-Laplace e OpponentSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada | Pornografia feminina Geral

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 43.5 2.7 11.5 1.8
Geral 6.5 2.7 38.5 1.8

Tabela A.2: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e Geral
usando Harris-Laplace e WSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada | Pornografia feminina Geral

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 44.2 1.8 9.4 2.0
Geral 5.8 1.8 40.6 2.0

Tabela A.3: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e Geral

usando Amostragem Densa e OpponentSIFT
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Categoria Real

Categoria Identificada | Pornografia feminina Geral

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 44.6 2.3 8.0 2.4
Geral 54 2.3 42.0 2.4

Tabela A.4: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e Geral

usando Amostragem Densa e WSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada | Pornografia feminina Geral

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 42.0 1.6 8.0 1.6
Geral 8.0 1.6 42.0 1.6

Tabela A.5: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e Geral

usando Difference of Gaussians e SIFT

A.2 Experimento 2: Categorias Geral e Pornografia infantil feminina

Categoria Real

Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Geral

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 39.2 3.1 8.8 2.3
Geral 10.8 3.1 41.2 2.3

Tabela A.6: Resultado do experimento entre as categorias Geral e Pornografia infantil

feminina usando Harris-Laplace e OpponentSIFT
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Categoria Real

Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Geral

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 45.2 1.5 12.1 2.3
Geral 4.8 1.5 379 2.3

Tabela A.7: Resultado do experimento entre as categorias Geral e Pornografia infantil

feminina usando Harris-Laplace ¢ WSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Geral

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 43.8 2.4 8.2 2.3
Geral 6.2 2.4 41.8 2.3

Tabela A.8: Resultado do experimento entre as categorias Geral e Pornografia infantil

feminina usando Amostragem Densa e OpponentSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Geral

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 44.9 2.4 8.8 2.2
Geral 5.1 2.4 41.2 2.2

Tabela A.9: Resultado do experimento entre as categorias Geral e Pornografia infantil

feminina usando Amostragem Densa e WSIF'T

Categoria Real

Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Geral

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 42.7 1.6 7.3 1.6
Geral 7.3 1.6 42.7 1.6

Tabela A.10: Resultado do experimento entre as categorias Geral e Pornografia infantil

feminina usando Difference of Gaussians e SIFT
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A.3 Experimento 3: Categorias Trajes sumérios e Pornografia feminina

Categoria Real
Categoria Identificada | Pornografia feminina Trajes sumarios
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 38.0 4.2 17.2 2.7
Trajes sumarios 12.0 4.2 32.8 2.7

Tabela A.11: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia feminina usando Harris-Laplace e OpponentSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada | Pornografia feminina Trajes sumarios
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 41.0 3.5 17.3 4.3
Trajes sumarios 9.0 3.5 32.7 4.3

Tabela A.12: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia feminina usando Harris-Laplace e WSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada | Pornografia feminina Trajes sumarios
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 41.1 2.8 19.0 4.5
Trajes sumarios 8.9 2.8 31.0 4.5

Tabela A.13: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumérios e

Pornografia feminina usando Amostragem Densa e OpponentSIFT
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Categoria Real

Categoria Identificada

Pornografia feminina

Trajes sumarios

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 41.0 3.4 11.8 2.7
Trajes sumarios 9.0 3.4 38.2 2.7

Tabela A.14: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia feminina usando Amostragem Densa e WSIFT

Categoria Real

Categoria Identificada

Pornografia feminina

Trajes sumarios

Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Pornografia feminina 28.7 1.3 21.3 1.3
Trajes sumarios 21.3 1.3 28.7 1.3

Tabela A.15: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumérios e

Pornografia feminina usando Difference of Gaussians e SIFT

A.4 Experimento 4: Categorias Trajes sumarios e Pornografia infantil

feminina

Categoria Identificada

Categoria Real

Pornografia infantil feminina

Trajes sumarios

Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 40.2 3.2 9.0 3.1
Trajes sumarios 9.8 3.2 41.0 3.1

Tabela A.16: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia infantil feminina usando Harris-Laplace e OpponentSIFT
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Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Trajes sumarios
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 40.2 2.4 12.3 2.6
Trajes sumarios 9.8 2.4 37.7 2.6

Tabela A.17: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia infantil feminina usando Harris-Laplace e WSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Trajes sumarios
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 42.1 2.5 14.3 3.7
Trajes sumarios 7.9 2.5 35.7 3.7

Tabela A.18: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumarios e

Pornografia infantil feminina usando Amostragem Densa e OpponentSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Trajes sumarios
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 42.5 3.3 11.3 4.2
Trajes sumarios 7.5 3.3 38.7 4.2

Tabela A.19: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumérios e

Pornografia infantil feminina usando Amostragem Densa e WSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina Trajes sumarios
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 25.5 1.3 24.5 1.3
Trajes sumarios 24.5 1.3 25.5 1.3

Tabela A.20: Resultado do experimento entre as categorias Trajes sumérios e

Pornografia infantil feminina usando Difference of Gaussians e STF'T

49



A.5 Experimento 5:

infantil feminina

Categorias Pornografia feminina e Pornografia

Categoria Identificada

Categoria Real

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

Média Desvio Padrao

Média | Desvio Padrao

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

33.5
16.5

2.9
2.9

9.9
40.1

4.5
4.5

Tabela A.21: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e

Pornografia infantil feminina usando Harris-Laplace e OpponentSIFT

Categoria Identificada

Categoria Real

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

Média Desvio Padréo

Média | Desvio Padrao

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

30.0
20.0

0.1
5.1

10.6
394

3.8
3.8

Tabela A.22: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e

Pornografia infantil feminina usando Harris-Laplace e WSIFT

Categoria Identificada

Categoria Real

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

Média Desvio Padrao

Média | Desvio Padrao

Pornografia infantil feminina

Pornografia feminina

33.3
16.7

2.8
2.8

12.8
37.2

3.8
3.8

Tabela A.23: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e

Pornografia infantil feminina usando Amostragem Densa e OpponentSIFT
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Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina | Pornografia feminina
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 33.5 2.8 12.2 2.7
Pornografia feminina 16.5 2.8 37.8 2.7

Tabela A.24: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e

Pornografia infantil feminina usando Amostragem Densa e WSIFT

Categoria Real
Categoria Identificada Pornografia infantil feminina | Pornografia feminina
Média Desvio Padrao Média | Desvio Padrao
Pornografia infantil feminina | 29.2 1.7 20.8 1.7
Pornografia feminina 20.8 1.7 29.2 1.7

Tabela A.25: Resultado do experimento entre as categorias Pornografia feminina e

Pornografia infantil feminina usando Difference of Gaussians e STF'T
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B Fluxograma do Cédigo de Classificacao de Fei-Fei et al.

Treinamento

Teste

o descritor SIFT, incluindo a estrutura do coédigo, as entradas e saidas para o caso
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Figura B.1: Fluxograma do c6digo criado por Fei-Fei, Fergus e Torralba (2005), com

especifico do uso do classificador pLSA.
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C Fluxograma do Cédigo de Classificagao Desenvolvido e suas

Fases
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Figura C.1: Fluxograma com as fases, os nomes dos scripts, os algoritmos ou técnicas
utilizadas em cada etapa, as entradas e saidas para o caso especifico do uso de
um classificador Naive Bayes, no codigo criado para este trabalho, com o uso de
Color Descriptors implementados por van de Sande (SANDE; GEVERS; SNOEK,
2008, 2010).
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D Fluxo das Imagens no Cédigo de Classificagao Desenvolvido
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Figura D.1:

selecionadas para o grupo de treino ou de teste, com relacao ao c6digo criado para este

trabalho, com o uso de Color Descriptors implementados por van de Sande (SANDE;
GEVERS; SNOEK, 2008, 2010).
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