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1 Introducao

1.1 Contexto

O grande volume de informacao presente na Internet afeta proporcionalmente o in-
teresse no tratamento dos dados e as oportunidades no meio. E fato o presente desafio
no tratamento correto de todas as informagoes de modo que estas sejam apresentadas
de forma satisfatoria aos usuarios. Neste aspecto é visivel as mudangas expressivas na
maneira como a informagcao é organizada, tratada e recuperada em diversas areas de co-
nhecimento. Ha grande estudo e desenvolvimento no tratamento da informacao em modo
texto, porém atualmente hé diversos outros formatos de interesse, e desafios em como
recuperar apropriadamente tais informacoes. E interessante ressaltar as informacoes pre-
sentes como: imagens, videos, animagoes, entre outras bases de interacao de usuérios.
Surge entao um paradigma computacional em como tratar diferentes bases afim de garan-
tir uma otimizacao da utilizacao das mesmas e apresentéi-las aos usuarios de interesse. Tal
paradigma é objetivo, localizar a informacao desejada pelo usuario da maneira mais pre-
cisa possivel, tal papel cabe as famosas maquinas de busca que sofrem ajustes frequentes

afim de garantir a recuperagao de contetdo relevante e minimizar o contetido fraudulento.

E interessante ressaltar os parametros usualmente utilizados pelos mecanismos ou méa-
quinas de buscas: apenas palavras. Porém ¢ visivel a preocupacao em outros métodos de
pesquisa que nao envolvam somente textos, abrindo um novo caminho na busca por simi-
laridade entre imagens, que pode ser usada também para videos com busca sucessiva entre
quadros do mesmo. No método tradicional nas maquinas de busca modernas, as mesmas
possuem uma base de dados dos enderecos de paginas da Internet, estas que sao atualiza-
das periodicamente, analisando a relevancia de contetdo indexado, afim de garantir um

meio eficiente (algoritmo) para busca de informagoes atualizadas |[Lawrence e Giles 2000].

A Internet atualmente possui um infinidade de contetido de diversas areas e muitas
vezes funciona como uma grande enciclopédia para leigos. Outro ponto relevante diante

o volume de informagao é o crescente aumento de imagens armazenadas na rede. Ha
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diversos motivos para este aumento substancial, principalmente pela popularizacao de
cameras digitais e também pela maior afinidade do publico em geral com a utilizacao da
grande rede de computadores. Desta forma também surgiu o crescimento e interesse por
mecanismos de busca em utilizar imagens como parametros de busca, afim de buscar um

conjunto de caracteristicas semelhantes em outras imagens [Jing e Baluja 2008|.

Ha diversas possibilidades relacionadas a pesquisa eficiente de imagens na internet,
sobretudo de faces. A integracao do sistema de busca com um diretério de faces de pessoas
desaparecidas poderia garantir mais uma ferramenta afim de auxiliar as familias na busca
de entes queridos. No lado comercial, ha também a possibilidade de busca de fotos com
direitos de imagem, ou integracao para buscas por similaridade de imagens ou pessoas.
Um banco de dados global de faces indexadas também poderia ser ttil para auxiliar a
policia em busca de criminosos foragidos, porém ativos no meio eletronico, ou mesmo no

auxilio de busca de perfis falsos na rede.

A Internet possui muitos desafios focados na busca de informacgao, além de possuir
vasta concentracdo de contetido heterogéneo [Page et al. 1998]. E interessante explorar

métodos eficientes de busca de informagao de qualidade.

1.2 Objetivo

O foco primordial neste projeto é definir a estrutura béasica necessaria para o desen-
volvimento e aplicacao pratica de uma maquina de busca de faces, afim de garantir uma

busca com parametros qualitativos apropriados.

1.3 Estruturacao

O trabalho esté estruturado nas seguinte etapas: A fundamentagao tedrica para nor-
malizar pontos-chave utilizados, em seguida serd dado um foco nas necessidades e desafios
perante o processamento de imagens. O capitulo seguinte é voltado especificamente para
a maquina de busca desenvolvida ressaltando aspectos relevantes da mesma. No tltimo
capitulo do trabalho serao apresentados os resultados obtidos e aspiragoes de trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Web Crawler

Um web crawler pode ser definido como um programa de computador que percorre a

Internet de forma sistematica e pré-definida afim de buscar informagoes.

A nomeclatura mais comum para o processo em execugao ¢ Web Crawling. Porém ha
muitas variacoes desta nomeclatura relativa aos indexadores automaticos, como: bots, web
spiders, web robot, web wanderer e web scutter [Kobayashi e Takeda 2000]. Por fim, ha
grande confusao nos termos do processo de Crawling e Indexing. O processo de crawling
somente cria a lista de links das paginas percorridas. Ja na indexacao, é feito o download

de uma copia da pagina para que a informagao seja processada e classificada.

O método mais comum de navegagao é através de um conjunto de links pré-selecionados,
também conhecidos como a semente (seed). Deste modo, novos links sao obtidos a partir

da cadeia de links iniciais.

Desta forma, fica claro como é obtido o conjunto de caminhos possiveis, sendo ne-
cessario apenas definir qual a metodologia de qual link seguir dentro da cadeia de links

obtidos.

E interessante ressaltar que os web crawlers possuem uma infinidade de aplicacoes
grande parte delas envolvendo métodos automatizados. E possivel sua utilizacao no auxilio
as maquinas de busca, fazendo uma codpia da pagina a ser indexada, ou mesmo executar
processos sistematicos para manutencao de portais na Internet, seja para verificacao da
consisténcia de links, ou mesmo validacao de codigos em HTML [Baeza-Yates et al. 2005].
H& também processos visando coleta direta de informacao pessoal, como informagoes sobre

enderecos de email, tendéncias sobre produtos, opinioes, entre outros.

Tais processos de coleta de informacao na Web sao datados desde o primoérdio da
Internet [McBryan 1994| [Pinkerton 2000]. A complexidade dos mecanismos de coleta de

informagao pode variar drasticamente diretamente proporcional ao nivel de extracao e
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classificacao de contetido. E interessante destacar o desenvolvimento de crawler de nivel
académico voltado a um universo amostral restrito para fins de estudo com complexidade
menor, sendo possivel citar também aqueles de carater estritamente comercial, como o

AltaVista, Bing, Yahoo! Search e Google [Brin e Page 1998].

Outra questao pertinente é quando o crawler deve parar seu funcionamento, pois
com o numero sempre crescente de paginas o processo poderia demorar muito a encerrar.
Existem diversas formas para tal e cada crawler possui uma determinada finalidade e um
parametro de parada proprio. O quesito de parada pode ser relativo ao volume indexado,
o tempo de execucao, a limitacao fisica de processamento ou unidade de armazenamento,

entre outros.

Destaca-se trés problemas que sao usualmente desafiadores aos crawlers, como citado
por Edwards em [Edwards, McCurley e Tomlin 2001]: a grande aquisigao de informagao,
a volatilidade da informacao obtida e o contetdo em péaginas geradas dinamicamente

ocasionando redundancia em informacao em URL distintas.

Diante o paradigma de desafios do crawler, relativo ao grande actimulo de informacao
nao se pode garantir que o conteido seja diversificado oriundo de paginas distintas, é
possivel que o crawler possa ter adquirido informagao de apenas uma parte da web,
sendo necessario uma politica de acesso as paginas. Ja no aspecto de volatilidade de
informacgao ¢é interessante ressaltar que hé constantes mudangas nas péaginas acessadas,
sendo que o contetido pode ter sido alterado, novas paginas adicionadas, ou excluidas. E
necessario entao ter uma politica de revisita para garantir a confiabilidade do processo.
Um ponto chave também no processo de aquisicao de informacao com o crawler é diante
as paginas geradas dinamicamente e os parametros a serem combinados afim de visualizar
o contetido: ordenacao de contetdo, escolha de temas de contetudo, data de insercao da
informacao entre outros. Desta forma, é possivel gerar uma infinidade de informacgoes
combinadas para visualizagao, gerando grande redundancia da informacao, necessitando

um tratamento especial pelo crawler.

Analisando estes trés desafios principais, a politica de metodologia de comportamento

de um crawler segue alguns principios bésicos:
e A politica de paralelizacao: é fundamental para garantir o funcionamento do crawler
em ambientes distribuidos.

e A politica de convivéncia: nao é possivel executar o crawler de forma a usar todo

seu potencial sem um controle. E necessario haver esta politica para garantir que o
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mesmo respeite os servidores de paginas na web a fim de evitar sobrecarga.

e A politica de selecao: é a politica base de aquisicao de URL afim de garantir uma

lista de paginas a serem visitadas.

e A politica de revisita: levando em conta a volatilidade de toda a informacao contida
na web, é interessante garantir uma politica de revisita das paginas para verificar

eventuais mudancas.

2.1.1 Politica de Paralelizacao

E fundamental a execucdo em vérios processos paralelos para otimizacio do crawler.
As vantagens bésicas s@o a minimizacao da sobrecarga da paralelizacao, além a maximiza-
¢ao da taxa de carregamento das paginas, com isso ha um ganho afim de evitar sobrecarga
ao carregar paginas de forma repetida. Este processo de evitar o carregamento de paginas
repetidas pode parecer trivial, porém com o aumento do volume de descobertas de URL é

necessario uma estratégia especifica para evitar tal sobrecarga [Shkapenyuk e Suel 2002].

2.1.2 Politica de Convivéncia

A politica de convivéncia é primordial no desenvolvimento de um crawler que res-
peite a estrutura de demais servidores na Internet. O poder de processamento de um
web crawler é diretamente proporcional a estrutura onde o mesmo esté instalado. Desta
forma, como é possivel que o mesmo adquira um volume muito grande de informagao
em pouco tempo, fazendo requisi¢oes miiltiplas em determinado servidor web, é inte-
ressante definir uma politica de convivéncia para que nao haja sobrecarga neste servi-
dor, pois o mesmo também podera estar servindo paginas para demais usuérios, sendo
interessante manter seu servigo estavel sem que haja um acesso prejudicial ao mesmo

[Cho e Garcia-Molina 2003].

Como definido, o crawler pode obter informacoes de maneira muito réapida, e este

poder de aquisicao ¢é relativo a toda a sua estrutura:

e Acesso a Internet: como um dos objetivos principais de um crawler é relativo a
tarefas de aquisicao de informagao na web, é interessante que a estrutura de rede

satisfatoria e uma largura de banda considerével.

e Servidor: estrutura de servidor satisfatoria afim de garantir o ntiimero de conexdes

simultaneas para satisfazer a aquisicao de informagoes.
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E interessante destacar que crawlers escritos de forma incorreta, ou com metodologia
falha podem vir a causar danos de disponibilidade a servidores, ou até mesmo a roteadores,
devido a grande demanda de conexoes simultaneas, ou mesmo por acesso a paginas no
qual nao conseguem processar o contetido. Ha também o problema com crawlers de cunho
académico ou pessoal que se utilizados por muitos usuarios podem vir a interromper o

bom funcionamento de servidores de paginas na web.

Uma solugao usual para o problema de convivéncia e de tratamento de paginas é atra-
vés do protocolo Robot Exclusion Protocol, sendo um padrao para determinar as paginas
que nao devem ser acessadas por determinados crawlers [Koster 1996]. Basicamente é
necessario definir um arquivo chamado robots.tzt com as configuragoes de acesso (per-
mitir ou negar) a determinadas paginas e diretérios. E possivel determinar também um
arquivo do mapa do site em XML, contendo todas as URLs do site a serem indexadas,
e alguns crawlers aceitam um parametro chamado craw-delay indicando uma boa po-
litica de convivéncia (ntimero de segundos de diferengas nas requisi¢oes, afim de evitar

sobrecarga)

Existem diversas propostas na politica de intervalo entre as conexoes, sendo as mesmas
propostas em diferentes crawlers. A proposta usual deste intervalo era de 60 segundos,
porém é apresentado no estudo do WIRE Crawler |Baeza-yates e Castillo 2002] uma pro-
posta de 15 segundos de intervalo de tais requisi¢oes. Outros trabalhos propostos utilizam
tempos ainda menores, como em [Cho e Garcia-Molina 2003| utilizando 10 segundos e Dill
em |Dill et al. 2002] utilizando apenas 1 segundo de intervalo. Uma proposta interessante
é do MercatorWeb que leva em consideracao o tempo de laténcia do servidor, com uma
politica de convivéncia adaptativa, levando em consideracao o tempo de aquisicao da

informagao do servidor esperando dez vezes este tempo para a nova solicitagao.

Outro aspecto relevante na politica de convivéncia é evitar que com um intervalo
muito curto o processo de crawling seja confundido como um ataque ao servidor. O
mesmo pode ocorrer de fato, pois o crawler tem potencial para realizar multiplas requisi-
¢oes simultaneas que podem sobrecarregar o servidor de paginas e até mesmo derrubé-lo.
E interessante destacar também as politicas de defesa dos servidores, que muitas vezes
possuem estratégias automaticas em sobrecarregar o solicitante afim de garantir a sobre-
carga reversa, podendo ocasionar um travamento no crawler, obrigando a reinicializagao
do mesmo. Desta forma, é interessante que haja uma notificacao de qual User-Agent esta

solicitando a pégina, sendo interessante informar que o mesmo seja um crawler.
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2.1.2.1 Identificagao de um Web Crawler

Os web crawlers possuem um mecanismo para se identificar quando estao executando
o processo de busca de informacgao na Internet. Este mecanismo é a definicao de seu
User-Agent quanto estao fazendo uma requisicao HTTP de uma pégina na Internet. Os
administradores dos servidores e de web sites, visualizam periodicamente os logs de acesso
dos sites para verificar as fontes de trafego, além de outras informacgoes afim de determi-
nar também quais web crawlers acessaram informacoes do sites e em qual intervalo de
tempo. Os administradores também podem verificar a URL associada ao User-Agent do
web crawler afim de obter informacgoes adicionais sobre os objetivos deste crawler. Desta
forma, esta identificacao é necessaria pois existem web crawlers com objetivos maliciosos,
seja para obtenc¢ao de emails em sites para criar listas de spam, entre outros. Tais mecanis-
mos malicosos, usam estratégias para mascarar sua identidade, seja se identificando como
um navegador de Internet, ou como outro crawler conhecido. Desta forma, a identificagao
do crawler é importante para garantir um canal de comunicagao entre os administradores
de diversos sites e os desenvolvedores do crawler. E interessante ressaltar, que é comum
alguns problemas diante a politica de convivéncia do crawler mediante a requisi¢oes em
um dado site. Muitas vezes, estes problemas podem estar relacionados a uma armadilha
para o crawler, mecanismo de defesa dos administradores afim de garantir seguranca em
seus servidores, em alguns casos, o excesso de requisicao por ma configuragao também
pode vir a ocorrer, sendo necessario a intervencao do desenvolvedor do crawler, para que
o mesmo seja desligado. Do ponto de vista dos beneficios da identificagao de um crawler
por parte dos adminitradores é diante o entendimento de como seu site é visto pelo web

crawler, e a expectativa do mesmo na obtencao de informacao, ou mesmo indexacao.

2.1.3 Politica de Selegao

A politica de sele¢ao é muito importante tendo em vista o vasto contetido que compoe
a web. Até mesmo os crawlers mais sofisticados tem dificuldades e conseguem varrer
apenas uma parcela da Internet. No estudo desenvolvido por [Diligenti et al. 2000] os
mesmos relataram que os crawlers na época conseguiam mapear apenas 16% das paginas
na web. Um ponto de destaque na obtencao de pagina na web pelos crawlers, é que o
mesmo seja feito de modo otimizado afim da obtengao da maior quantidade possivel de
paginas relevantes. Como a obtenc¢ao é apenas de uma fracao da mesma, este ponto-chave

¢é primordial afim que garanta que nao hé apenas uma aquisicao aleatéria de informacoes.

Afim de garantir uma métrica relevante na obtencao de paginas, e também garantir
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certa priorizagao nas mesmas, ¢ interessante definir uma fungao que avalia a sua qualidade
perante sua finalidade. Desta forma ¢é utilizado alguns conceitos da teoria de grafos, para
determinar as arestas incidentes (links de entrada para a pagina), as ligagoes destas pagi-
nas em relagao aos seus vizinhos (links de saida da péagina, e a relagdo de pertinéncia nas
demais paginas afim de garantir um mesmo contexto), o nimero de visitas, e a densidade

geral de palavras-chave da pagina afim de evitar contetido com spam.

E necessario entender diante a politica de selecdo que ha certos pontos de convergén-
cia diante o modelo quantitativo e qualitativo da informacao. Este ponto se relaciona
diretamente ao modelo parcial de aquisi¢ao de informacao, pois é de conhecimento ape-
nas parte do universo amostral da web. Desta forma, o processo de coleta tem inicio por
um conjunto inicial de URLs, chamadas de sementes, estas que referenciam péaginas web
[Chakrabarti, Berg e Dom 1999|. Apos a extragao inicial, é tratado a aquisigdo de con-
teido das paginas, e posteriormente a extragao de ligagoes (URLs) para outras péginas

que passarao pelo mesmo processo na proxima iteragao.

E interessante destacar o estudo de Cho em [Cho, Garcia-Molina e Page 1998] para
politicas de escalonamento na busca, onde foi elaborado uma coleta de 180.000 péaginas da
propria universidade (stanford.edu) utilizando estratégias distintas na busca. As estraté-
gias de busca focaram inicialmente em céalculos simétricos ao PageRank de cada pégina, a
contagem de links de entrada, e busca em largura. Nos resultados obtidos, foi concluido
que as estratégias focadas no PageRank obtiveram resultados mais precisos, seguidas da
busca em largura e contagem de links de entrada. Nota-se que o resultado é referente a
apenas ao dominio da faculdade, que esta dentro de um contexto geral na area de educa-
¢ao. No trabalho elaborado por Najork e Wiener em [Najork e Wiener 2001], foi realizado
um conjunto de busca de informacao dentro de um universo amostral de 328 milhoes de
paginas utilizando a busca em largura. Um ponto peculiar neste tipo de busca foi que nos
resultados houve uma incidéncia alta de paginas com PageRank elevado. E interessante
relatar que também no estudo de Abiteboul em [Abiteboul, Preda e Cobena 2003] utili-
zando seu algoritmo proprio denominado OPIC (On-line Page Importance Computation),
foram obtidos resultados similares ao do algoritmo de PageRank, porém com um menor

custo computacional.

H& também outros estudos realizados por Boldi em [Cothey 2004] utilizando testes
comparativos com algoritmos de busca em largura contra busca em profundidade. Nos
resultado obtidos por Baeza em |[Baeza-Yates et al. 2005] realgava as vantagens na utiliza-

¢ao de algoritmos baseados na estratégia OPIC, juntamente com algoritmos que utlizavam
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comprimentos de fila em relacao aos algoritmos de busca em largura e profundidade.

E interessante ressaltar demais consideragoes relativas as politicas de selecao, afim de
caracterizar alguns desafios a serem alcancados, juntamente com eventuais estudos afim

de garantir a otimizacao nos meios de aquisi¢ao de informacao:

e O crawler pode encontrar dificuldade ao interpretar algum tipo de extensao de
arquivo nao familiar ao seu processo de aquisicao de informacao. Este é um fato
comum, visto que a web pode conter diversos tipos de formatos. Uma estratégia para
evitar perda de processamento em requisi¢oes onde o crawler nao possui algoritmos

para tratamento é a limitacao a tipos suportados.

e Um ponto importante é relativo a geragao de contetido dindmico em algumas paginas
web. E possivel que o crawler faca requisicoes miultiplas nestas paginas, podendo

gerar redundancia de informacoes obtidas.

e H4 uma proposta interessante por Cothey em [Cothey 2004| propondo buscas as-
cendentes nos caminhos que formam cada URL. Utilizando esta técnica Chothey
apresentou que é possivel encontrar paginas isoladas que nao possuem ligacao por

nenhuma outra pagina.

e Estudos propostos por [Menczer 1997| [Menczer e Belew 1998| e por
[Chakrabarti, Berg e Dom 1999| fazem relacionamento por uma funcao de simila-
ridade na busca entre paginas. Outros pontos-chave e desafios utilizando a busca

focada sao citados também por [Pinkerton 2000] e por |Diligenti et al. 2000].

e Ha também paginas sem incidéncia de links externos, sendo acessiveis somente por
uma consulta direta a uma base de dados. O protocolo proposto pelo Google, deno-
minado Sitemap (Mapa-do-Site) e o mod oai proposto por [Nelson et al. 2005] visam
garantir um meio de documentar estas paginas para que possam ser recuperadas por

mecanismos de busca.

2.1.3.1 PAaginas sem referéncia direta

E interessante destacar que uma boa parte do contetdo disponivel na Internet perma-
nece fora de um escopo visivel. Este escopo visivel pode ser definido como as paginas que
possuem links de entrada a partir de outras paginas. Desta forma o escopo de péginas
invisiveis na web é definido como as paginas que nao possuem nenhuma referéncia direta

de links para ela. Uma das caracteristicas que podem destacar este escopo de paginas
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invisiveis sdo aquelas que sao visiveis apenas apos envio de informagoes de busca (query)
a um banco de dados. Desta forma, crawlers usuais nao possuem mecanismos eficientes
de busca destas informagoes, caso nao haja uma metodologia padronizada conhecida, ou
mesmo referéncia de links. Uma alternativa para facilitar a busca e indexacao destas
informagoes pelos crawlers é utilizando o protocolo de sitemaps das paginas juntamente
com o mod oai que de forma pré-definida garantem referéncias a tais paginas de forma

que os mecanismos de busca entendem.

A técnica de Deep Web Crawling também intensifica a busca e procura de links de
determinadas URLs. Basicamente, ao buscar links em uma pagina, o crawler pode utilizar

apenas parte da URL, ou mesmo todo o contetido de hipertexto para buscar novos links.

2.1.3.2 Similaridade entre paginas

E interessante ressaltar a importancia de uma péagina para um crawler também pode
ser quantificada, ou expressada como uma funcao da similaridade de uma pégina para
uma expressao dada. Desta forma, por definicao web crawlers que utilizam da técnica
de download de péginas por similaridade entre elas, sao chamados de focused crawler
ou também como topical crawlers. Tais definicoes sobre crawlers foram introduzidas

primeiramente por [Menczer 1997| e [Chakrabarti, Berg e Dom 1999|.

Um grande dilema na técnica de focused crawling (similaridade entre paginas) é nas
definicao do contexto do web crawler, pois é interessante ter a possibilidade de prever a
similaridade do texto de uma pagina dada para uma expressao antes mesmo de efetuar o
download da pagina. Uma das possibilidades é utilizar o texto ancora dos links como uma
possivel técnica de previsao, como feito no desenvolvimento dos primeiros mecanismos
de busca da web. O estudo de Diligenti em [Diligenti et al. 2000] propos a utilizagao
de todo o conteudo das paginas ja visitadas para fazer uma inferéncia na similaridade
entre a expressao dada para as paginas que ainda nao foram visitadas. Em termos de
otimizacao, a performance de um focused crawler depende muito da qualidade dos links,
do texto ancora definido e da expressao a ser pesquisada. Uma caracteristica também
deste processo é que o focused crawler utiliza de um mecanismo de busca afim de obter

os primeiros links para iniciar o processo.
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2.1.3.3 Restringir links Seguidos

Para otimizar o processo de obtencao de informagao, usualmente o web crawler é con-
figurado afim de buscar apenas contetido em formato texto (HTML), e ignorar os demais
tipos de contetido. De forma pratica, este processo é executado durante a requisicao, bus-
cando primeiramente o HTTP HEAD do conteido afim de determinar o tipo do contetido
antes de requisitar todo o contetido com uma requisicao do tipo GET. Como este processo
pode causar um overhead, e afim de garantir uma politica de convivéncia satisfatoria, o
web crawler, pode ser configurado primariamente a analisar o tipo de URL da requisicao,

afim de determinar quais tipos de URL sao potencialmente paginas em formato texto.

E interessante definir na configuracio do web crawler se este tem ou nao a intencéo de
buscar contetdo gerado dinamicamente. O processo de negar busca de contetido dinamico
(possivelmente definido quando ha um caracter de interrogagdo na URL) também evita as
famosas armadilhas de crawler, pois devido a intimeras péginas que podem ser produzidas
com o contetido dindmico, pode direcionar o web crawler a fazer o download e armazenar
infinitas URLs de um mesmo site. Porém, caso os sites possuam a configuracao de URL
rewrite para simplificar a URL, é possivel mascarar se a pagina é produzida por contetdo

dindmico ou nao.

2.1.3.4 Normalizacao de URL

Os web crawlers usualmente executam o processo de normalizacao de URL afim de
evitar que busquem a mesma pagina mais de uma vez. Este termo de normalizacao
também ¢é conhecido como canonizacao de URL, que pode ser definido como a modificagao
afim de padronizar uma URL de forma consistente. Existem varios processos afim de
normalizar uma URL, desde a modificacao de todos os caracteres para minisculo, remogao

de pontos e segmentos de pontos e outros caracteres.

2.1.3.5 Crawler de Caminho Ascendente

E interessante ressaltar que nem todos os tipos de contetido na Internet possuem links
direcionados. Desta forma, ha uma proposta de web crawler exatamente afim de buscar
informacao utilizando uma técnica de ascencao de caminho. Dado o exemplo de uma URL:
http://www.unifei.edu.br/graduacao/cursos/ciencia-computacao.html, o crawler tentara
buscar paginas em todos os diretorios definidos pela URL, como: /graduacao/cursos/,

/graduacao/ e /.
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Muitos web crawlers que utilizam a técnica de busca por ascengao de caminho também
sao conhecidos como web harvesting, pois sao utilizados para buscar todo um conteido
de um dominio, como um exemplo um site de galeria de fotos, onde ha uma separacao

por diretério entre elas.

2.1.4 Politica de Revisita

A volume de informagao na Internet possui uma caracteristica muito peculiar relativo
a volatilidade de mudancas, sendo também que uma determinada pesquisa em uma parcela
da web possa demandar um espaco de tempo muito longo que dependendo da estrutura
de redes e servidores, pode levar muitas semanas e até mesmo meses. Relativo agora as
caracteristicas do crawler, o mesmo possui algumas politicas de parada, por limitacao de
recursos, ou mesmo por meta de aquisi¢ao de informagcao concluida. O grande paradigma
em questao é o fato que muitas mudangas podem ter ocorrido, como atualizacao das

paginas com insercao de contetido, ou mesmo exclusao.

O mecanismo ou méquina de busca nao detecta de forma direta os eventos de mudanca
das paginas. Existem diversos mecanismos de notificacao as maquinas de busca sobre
atualizagoes na pagina, mas nem todas as paginas estao configuradas de modo a fazer
tal notificagao. Desta forma, as maquinas de busca possuem contetdo desatualizado das
paginas. Em [Cho e Garcia-Molina 2000| ¢ proposto fungoes freshness para obter um
meio de medir o nivel de confiabilidade (atualizagao/desatualizagao) dos conteidos de
tais paginas. Esta é definidida por S = py,...,p,, onde p; representa uma péagina e N é a

quantidade de elementos desta péagina.

O termo freshness e age proposto por [Cho e Garcia-Molina 2000| propoe uma medida
binaria para indicar se a copia local da pagina esté atualizada ou ndo. E possivel definir
a medida de freshness de uma pagina p; no banco de dados local, no tempo t utilizando

a Funcao 2.1.

1, sep;, éigual a copia local no tempo t

0, caso contrario

Assim, temos a funcao freshness de um determinado banco de dados S no tempo ¢
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definida na Equagao 2.2.

n

F(S,t) = % > F(pit) (2.2)

i=1

Ja a funcao age determina a medida de quao desatualizada a copia local da péagina

estd. O age de uma pagina p no banco de dados, no tempo t é definida na Equacao 2.3

0, se p; nao esta modificado no tempo ¢
A(p;,t) = (2.3)
T, modificado no tempo p caso contrario

Assim definida, a fungdo A de um banco de dados local S é determinado na Equagao

2.4.

n

A(S.) = 3 3 Al (2.4

H& uma proposta interessante idealizada por |[Coffman, Liu e Weber 1997|, o conceito
basicamente era a minimizacao de tempo das péginas desatualizadas na base de dados
local. Este conceito é semelhante com o proposto por [Cho e Garcia-Molina 2000], porém
seguia uma abordagem distinta. E interessante ressaltar também outros aspectos de
politicas de revisita desenvolvidas por [Cho e Garcia-Molina 2003], como destacadas a

seguir:

e Politica Proporcional: nesta politica, é verificada as paginas mais volateis onde o
contetudo é modificado mais frequentemente afim de revisita-las com uma frequencia

maior. Esta frequencia de revisita é proporcional as frequéncias de mudancas.

e Politica Uniforme: Ignora a frequéncia de mudangas das paginas, desta forma o

processo de revisita possui a mesma frequéncia em todas as paginas.

2.1.5 Web Crawlers Populares

H& uma infinidade de web crawlers desenvolvidas para diversas atividades, porém é

interessante citar aqueles que ganharam grande destaque com os mecanismos de busca
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modernos.

e GoogleBot - Crawler do Google que tem grande destaque pela revolucao dada aos

mecanismos de busca modernos.

e Bingbot (antigo MsnBot) - E o crawler do mecanismo de Busca da Microsoft, o
Bing. Seguindo a evolugao dada pelo Google, a Microsoft nao ficou atras e também

criou sua solu¢ao moderna para buscas.

e Yahoo! Slurp - Também um crawler famoso dos mecanismos de busca, seguindo os
passos do crawler do Google afim de garantir uma forma mais inteligente na busca

por informagao na web.
Outros tipos de web crawlers que receberam destaque:

e Fast Crawler - crawler distribuido utilizado pela empresa Fast Search Transfer.

e PolyBot - crawler distribuido desenvolvido na linguagem C++ e Python. Possui
uma central de configuragao onde é possivel configurar diversas caracteristicas para

a captacao de informagao.

e Rbse - primeiro web crawler publicado. Sua estrutura envolve a integragao de 2
sistemas: o primeiro é denominado um spider que mantém a fila de URL em um
banco de dados relacional e o segundo sistema denominado mite é basicamente um

browser modificado que baixa as paginas da Internet.
o World Wide Web Worm - crawler com finalidade de apenas indexar titulos de do-

cumentos e URLs, utilizando o comando grep do uniz.

Alguns web crawlers open source de destaque:

o Aspseek (www.aspseek.org) - crawler, indexador e mecanismo de busca escrito em

C++ sob licenca GPL.

e GNU Wyet (www.gnu.org/software/wget) - crawler em linha de comando desenvol-

vido em C' sob licenca GPL.

e GRUB (www.gnu.org/software/grub) - crawler distribuido utilizado pela Wikia Search

para formar sua base de dados.
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e Nutch (nutch.apache.org) - crawler desenvolvido em Java e licenciado com a licenga

Apache.

e Open Search Server (www.open-search-server.com) - méaquina de busca e crawler

licenciado em GPL.

e PHP-Crawler (astellar.com/php-crawler) - crawler desenvolvido utilizando as tec-
nologias PHP e MySQL sob a licenga BSD.

e Larbin (larbin.sourceforge.net/index-eng.html) - crawler desenvolvido em C/C++,

robusto e com divesas opg¢oes de parametrizacao de busca.

e CrawlerJ (code.google.com/p/crawlersj) - crawler desenvolvido em java, com di-

versos recursos de configuragao e integracao com demais ferramentas.

2.2 MaAquina de Busca

2.2.1 Objetivo de uma Maquina de Busca

Uma maquina de busca web é desenvolvida primordialmente com a finalidade de
buscar informagcao consistente na Internet a partir da interacao do usuario com palavras-
chave de interesse. Os resultados de pesquisa sao geralmente apresentados como uma lista
de links associados ao contetido de cada pagina, como texto, imagens, ou outros tipos de
arquivo. Estes resultados sao conhecidos como as paginas de resultado do mecanismos de
busca. (do inglés: SERPS, search engine results pages). E interessante destacar que alguns
mecanismos de busca também fazem o processo de busca de informacao diretamente de
banco de dados e diretérios de informagao na web. Tais mecanismos de busca também
mantém informacao em sua base de dados, sendo estas bases populadas automaticamente

através dos algoritmos de web crawler.

2.2.2 Arquitetura de um Mecanismo de Busca

E interessante destacar a arquitetura de alto nivel de um mecanismo de busca usual.
Basicamente neste aspecto, um mecanismo de busca opera em uma determinada ordem.
Primeiramente é necessario recuperar o conteudo desejado, com os algoritmos especificos
sendo executados pelo web crawler. Apo6s recuperar tal conteido, é necessario indexar o
mesmo afim de definir uma metodologia da estruturagao da informacao. Apos obter o

contetudo e organizar o mesmo ¢ possivel executar o processo de busca da informacao.
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Na Figura 1 é possivel observar de um modo geral a estrutura de um web crawler, com
o processo de obtencao de informacao da Internet, para que os processos de indexacao e

armazenamento para futura busca sejam executados.

Internet
World Wide Web

Escalonador Armazenamento
Scheduler I Storage

s ™
Recuperador de Arquivo
de Multiplas Linhas

alal__ Multi-Threaded
Downloader

G /

Figura 1: Estrutura Web Crawler.

De forma geral, o foco principal da maioria os processos ligados aos mecanismos de
busca é o tratamento da informacao. Como dito, este processo segue resumidamente por 3
etapas: obtencao da informacao pelo crawler, indexacao da informacao relevante, sistema

de recuperagao de informacao (busca).

No proceso de obtenc¢ao de informacao, utiliza-se o web crawler, que de maneira geral,
varre a Internet de forma sistematica na busca de contetdo usualmente proveniente de
paginas HTML. Com esta busca é também necessario tratar a informagao a ser extraida,
afim de determinar como a mesma devera ser indexada. E interessante ressaltar que neste
aspecto hé também um banco de dados especial de indices relativos ao contetdo extraido,
para auxiliar no processo de busca futura. O objetivo deste banco de dados de indices
é relacionando a otimizacao do processo de busca, visando uma recuperacao mais rapida

da consulta.

O processo de indexacao de informacao varia de acordo com cada mecanismo de
busca, por exemplo, o Google e seu algortimo pode armazenar parte do contetido, ou
todo o codigo fonte do mesmo. E possivel verificar este processo pelo Google Cache. Ja

o mecanismo de busca Altavista armazena todo o contetido, ou informacao das paginas
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visitadas. Desta forma, a pagina no cache do Altavista detém também a palavra-chave
de consulta, apesar do overhead de disco, este processo pode ser bastante ttil quando ha
modificacao nas paginas, e a mudanca do foco das palavras-chave do texto. Estes casos
de mudanga de foco do contetido podem ser intencionais, como manobras afim de garantir

visitas com termos bastante procurados.

Afim de garantir uma grande experiéncia do usuario, os mecanismos de busca utili-
zam varios algoritmos afim de determinar a qualidade dos contetudos, e através do cache,
podem verificar também se houve alguma estratégia intencional na manipulacao da infor-
macao. E sempre interessante que o usuario encontre a informacao desejada nos resultados
de pesquisa, afim de garantir a qualidade do mecanismo de busca e a expectativas dos

utilizadores.

Quando hé interagao do usuério com o mecanismo de busca, usualmente com a di-
gitacao de um termo de pesquisa, também conhecido como palavra-chave de busca, o
mecanismo de busca acessa seu indice de dados e retorna uma lista contendo enderecos
de paginas que melhor assemelha a tal busca, de acordo com seu critério de escolha, é
comum também que junto desta lista, haja também uma pequena descricao de cada pa-
gina e também com seu titulo. O indice é formado pela informacao armazenada com
os dados e a metodologia utilizada para indexar a informagao. Muitos mecanismos de
busca da atualidade permitem a utilizagdo de operadores booleanos ( and, or e not) para
otimizar a busca de informacao. Operadores booleanos sao utilizados para busca literal

que permitem que o usuario refine as diferencas entre as palavras-chave.

A utilidade de uma méaquina de busca é diretamente relacionada na relevancia das
péaginas de resultados. Mesmo que existam milhoes de paginas que contenham algumas
frases ou palavras relevantes a busca relacionada, algumas paginas podem ser mais re-
levantes, populares, ou contenha contetido mais rico do que outras. Para garantir um
método de comparagao e selecao de resultados levando em consideracao diversos fatores
além somente da presenca da palavra-chave principal da busca, os mecanismos de busca
criam um ranking para resultados, para desta forma classificar da melhor forma para o
usuério. E interessante destacar que a metodologia utilizada para classificar e ranquear
as paginas para os resultados varia muito de acordo com cada mecanismo de busca. Além
desta variacao de algoritmos de resultados, os mecanismos de busca visam sempre atu-
alizar os mesmos afim de evitar resultados tendenciosos, acompanhar as mudancas nos
habitos de busca e garantir cada vez mais resultados relevantes aos usuarios. De forma

geral, é possivel citar 2 técnicas subjetivas na construcao das metodologias de busca:
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e Sistema de hierarquia de palavras-chave predefinido — programagao manual de hie-

rarquia de lista de palavras.

e Indice Invertido — sistema que produz uma tabela de indice invertido analisando

textos e localidades.

Basicamente estes 2 sistemas se diferem na utilizacao de algoritmos automaéticos para
busca e geracao dos resultados, contra formas manuais de criacao de hierarquias de clas-

sificacao.

2.2.3 Qualidade da Busca

O objetivo primordial das novas maquinas de busca é garantir cada vez mais a quali-
dade da busca no meio volatil de crescimento constante de informacao. E valido lembrar
que no inicio nao existiam mecanismos de busca eficientes, e a busca era baseada na locali-
zacao de sites em diretoério. Neste aspecto de evolugao da qualidade de busca, acreditava-
se que com um indice de busca completo seria possivel encontrar qualquer informagcao de
forma precisa e sem grandes dificuldades. Porém é verificada a evolugao dos mecanismos
de busca, assim como a evolugao do perfil do usuario e da busca da informacao. Desta
forma, em 1994 havia a crenca de que o melhor servico de busca, seria aquele que retor-
nasse qualquer tipo de informacao buscada na web, desde que todo os dados das péaginas
estivessem dentro do indice de pesquisa. De certa forma, ¢é intuitivo a exceléncia do servigo
estar diretamento ligada a qualidade do mesmo, porém seguindo a evolucao da Internet
foi verificado nos anos seguintes que mesmo com um indice bem formado, ainda era encon-
trado muito contetdo fora de escopo sendo retornado nas pesquisas. Vérios fatores estao
relacionados, a crescente queda da qualidade nos mecanismos de busca por volta de 1997.
E interessante ressaltar, que a magnitude de crescimento do indice de pesquisas era cada
vez maior, enquanto que a habilidade do usuério de diferenciar contetidos de qualidade nos
resultados de pesquisa nao acompanhou o crescimento. Os usuérios possuem a tendéncia
de visualizar apenas os resultados da primeira pagina de resultados de pesquisa, desta
forma, seria necessario novas ferramentas e metodologias para garantir resultados mais
precisos (garantir grande precisao na primeira pagina de resultados). Obviamente, existe
muitas paginas com informagoes relevantes aos termos de pesquisa, porém esta alta preci-
sao desejada para formar a pagina de resultados também ¢é importante no ponto de vista
de infra-estrutura, afim de determinar o total de informacoes relevantes que o sistema é
capaz de processar e retornar. Seguindo nesta etapa de otimizagoes, houve bastante pro-

postas de otimizacgoes, principalmente focada na utilizagao das informacgoes hipertextuais,
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texto ancora e links [Weiss et al. 1996] [Marchiori 1997| [Spertus 1997] [Kleinberg 1999].
Com a utilizagao de diversos mecanismos de otimizacao na busca de informacao, indexa-
¢ao, e a relevancia da Internet vista como um grafo [Page et al. 1999] foi possivel fazer
diversas constatacoes afim de aprimorar os mecanismos de busca, garantir um ranking

das paginas, tendo assim o inicio dos mecanismos de busca modernos.

2.2.4 Classificacao das Paginas de Resultados e PageRank

Uma grande contribuicao para o desenvolvimento dos mecanismos de busca modernos
foi a visualizacao das paginas disponiveis na Internet como um grande grafo direcionado.
De forma sucinta, cada vértice deste grafo é constituido de uma pagina, e cada aresta seria
o hiperlink de conexdo de uma péagina para outra [Page et al. 1998]. Com esta simples
inferéncia de links direcionados, aliada ao texto ancora associado ao mesmo, foi possivel
dar inicio ao projeto de célculo de forga de cada pagina, ou mesmo o chamado PageRank.
Com a utlizacao de PageRank aliado a diversos outros algoritmos e inferéncias sobre a

teoria dos grafos, foi possivel tornar as pesquisas de termos-chave cada vez mais precisas.

E interessante ressaltar a justificativa intuitiva de busca quando analisamos as consi-
deracoes de popularidade de uma péagina., ou mesmo, o seu fator PageRank. Desta forma,
o modelo de constatagao de popularidade de uma pagina, pode ser definido principalmente
de acordo com o comportamento do usuario. De forma analoga, é possivel imaginar um
usuario aleatorio, no qual acessa uma pagina web aleatoria, e clica nos links das paginas,
nunca utilizando o voltar, mas eventualmente pode se entediar e iniciar suas visitas em ou-
tra pagina aleatoria. Este pensamento de "surfista aleatorio da web"e como é definido seu

comportamento, também ¢ conhecido como o algoritmo de PageRank [Page et al. 1998].

Outro fator determinante de uma pégina com grande popularidade do ponto de vista
do PageRank, & que esta recebe varios links de diversas outras paginas, ou mesmo que
exista menos paginas, porém estas paginas possuem alto valor de PageRank e enviem
links para ela. De forma intuitiva, paginas que sao referenciadas por diversas outras
péaginas tem maior tendéncia de possuir contetido relevante e de qualidade, sendo assim,
sao interessantes e potencialmente devem ser visitadas. Em suma, uma pagina que possui
um link de entrada proveniente de uma pagina muito popular (canal de noticias, ou
portal de informagoes) recebe grande relevancia a ser visitada, porém se esta péagina
nao possui alta qualidade, ou mesmo possui problemas em seus links (links quebrados),
potencialmente nenhuma pagina importante ira referencia-la. Os algoritmos que validam

a popularidade das péaginas possuem rotinas que testam diversos casos de relevancia de
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informagao, atualizando os pesos dos links propagando recursivamente toda a estrutura

de links na visao da web como um grafo.

2.2.4.1 Impacto do Texto Ancora

Os mecanismos de busca modernos possuem um foco especial em como tratar o texto
ancora de um link. Nao somente o impacto que o texto ancora possui na pagina em que
esta associado ¢ utilizado, mas também a pagina alvo em que este se associa é analisado.
Esta visao analitica visualizando a Internet como um grafo direcionado, e associando

Ranking as paginas associadas aos links de entrada possui diversas vantagens.

Uma das vantagens mais especificas dos textos-ancora é a relacao de precisao do termo
chave da pagina alvo, esta precisao ¢ muitas vezes maior que a propria descricao da pagina
(meta description). Outro aspecto interessante sobre os textos-ancora é que muitos destes
podem apontar para diversos tipos de arquivos (paginas, imagens, videos, banco de dados,
documentos, arquivos de midia em geral), tais arquivos ou paginas que podem ainda nao
ter sido indexadas, sendo possivel entao que as mesmas sejam alcangadas. De maneira
objetiva, tais paginas que ainda nao foram indexadas podem causar problemas, pois ainda
nao foram verificadas para que possam ser retornadas de forma satisfatoéria ao usuario pelo
mecanismo de busca, sendo assim, neste caso, o mecanismo de busca pode retornar uma
pagina que nao existe, ou que nunca existiu (link quebrado). Obviamente, existe uma

metodologia neste processo, para evitar que tais tipos de problemas ocorram.

E interessante ressaltar os primordios da utilizacdo da metodologia de utilizacdo do
texto ancora para inferéncias da pagina destino, implementada no crawler World Wide
Web Worm [McBryan 1994|. Esta proposta mostrou também eficaz por auxiliar na busca
de informacgoes que nao eram baseadas em texto, e também ampliou a cobertura de busca

com uma menor necessidade de download de documentos.

2.3 Processamento de Imagem

O processamento de imagens preocupa-se em manipular figuras para sua representacao
final. O processamento de imagens é um estagio para novos processamentos de dados,
como exemplo, aprendizagem de méquina, reconhecimento de padroes, ou indexacao dos
dados. As técnicas, em sua maioria, envolvem o tratamento da imagem como um sinal

bi-dimensional.
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O processamento de imagens, também ¢ utilizado dentro do escopo de extragao de

caracteristicas de uma imagem de web.

A simplificacao do conjunto de dados requeridos para descrever um grande conjunto
com mais decisao participa da extragao de caracteristicas. Quando se esta executando a
averiguagao de dados complexos um dos maiores problemas é procedente do ntimero de
valores envolvidos. Averiguar uma série muito grande de varia¢gbes numeéricas requer uma
grande quantidade de memoria e poder de processamento ou um algoritmo de classificacao
estatistica que sobrecarrega a amostra de treinamento e faz pouca generalizagao para novas

amostras, fazendo com que se gere muitas séries, ou séries desnecessarias.

A extracao de caracteristicas é uma forma especial de se reduzir a dimensao quando

se fala em processamento de imagens e reconhecimento de padroes.

Em um algoritmo, quando os dados de entrada sao muito grandes e notoriamente
redundantes (grande quantidade de dados e pouca informagao inserida) para serem pro-
cessados, deverao ser transformados em um vetor, conjunto reduzido de caracteristicas

melhor representativo.

Extracao de caracteristicas é o ato de transformar dados de entradas em um conjunto
de caracteristicas. Quando as caracteristicas sao extraidas criteriosamente espera-se que
esse conjunto simbolize a parte relevante da informacao para que seja executada a tarefa

desejada e nao usufruir dos dados de entrada na integra.

O alcance dos melhores resultados acontece quando é gerado, por um especialista,
um conjunto de caracteristicas conforme a aplicacao a ser feita para estes dados; se a
disponibilidade de tal conhecimento é negativa, técnicas de redugao dimensional genéricas
podem ajudar. Algumas delas sdo: anéalise de componentes principais, agrupamento
semi-preciso, reducao dimensional com miltiplos fatores, reducao dimensional nao-linear,

isomap, anélise seméantica latente e analise de componentes independentes.

2.3.1 Representacao de uma imagem digital

O termo imagem é definido como uma funcao de intensidade luminosa bidirecional,
ou seja, a cada ponto do espaco representado em duas dimensoes (x,y) é associado uma

intensidade luminosa f(z,y) finita e superior a zero [Gonzalez e Woods 2006].

Apesar disso, a representacao de uma imagem em computador necessita que a ima-

gem tenha uma quantidade de pontos com intensidade variando sobre uma faixa fixa de
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valores. Afim de obter a representagao, deve-se digitalizar as coordenadas espaciais (z, y)
e quantizar a amplitude f(z,y) de acordo com alguma representacdo. Assim, a repre-

sentagao da imagem passa a ser uma simples matriz x,y que pode ser representada na

Funcao 2.5.
[ 0,00 £(0,1) £0.2) . f0.y—1) ]
FL,0)  F(1,1) fL2) . fAy—1)

flry)= | f(20)  f(2,1) f(2,2) ... f2y-1) (2.5)

flz—=1,0) fl(x—1,1) f(z—1,2) ... fz—1,y—1)

A denominagao pizel (do inglés, picture element, elemento da figura) se refere a cada
elemento da matriz. Geralmente, os pizels tem ntimeros inteiros como representagao. Es-
ses nimeros podem corresponder ao valor do pizel na escala de cinza (grayscale), ou entao,
a tupla de valores que representam cores. A maneira mais comum de representar cores
diferentes é o padrao RGB (do inglés, Red-Green-Blue, Vermelho-Verde-Azul). Existem
outras maneiras e outras representagoes para manipulacao de imagens coloridas ou espagos
de cor, as quais podemos citar: CMYK (do inglés, Cyan-Magent-Yellow-blacK, Ciano-
Magenta-Amarelo-Preto), HSV (do inglés, Hue-Saturation-Value, Tonalidade-Saturagao-
Valor), Y’CbCr (que indicam as caracteristicas de luminancia, chroma azul e chroma

vermelho).

A quantidade de bits em cada pixel vai variar de acordo com a imagem. Naquelas
do tipo grayscale, os valores mais comuns de bits sao 8 ou 16. Nas imagens coloridas,
a quantidade de bits é chamada de profundidade de cor e o valor varia dependendo da

representacao escolhida.

2.3.1.1 Espaco de cores

Quando o objeto manipulado é uma imagem colorida, existe a necessidade de uma
representacao logica para as cores. Um espaco de cores é uma maneira de representar
uma cor de uma forma computacional atraves de uma tupla de ntimeros. Cada ntmero
dessa tupla corresponde a um componente da cor. Alguns dos vérios espagos de cor que

foram desenvolvidos sao detalhados a seguir.
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RGB - O espago RGB divide as cores em trés componentes: uma vermelha (do inglés,
red), uma verde (do inglés, green) e uma azul (do inglés, blue). Para a obtencao de outras
cores através dessas componentes, a intensidade de cada uma delas é variada e os valores
somados. Inexiste um nivel pré-estabelecido das componentes vermelha, verde e azul, ou
seja, padronizacoes diferentes vao resultar em cores diferentes mesmo que a combinagao

das colorantes seja a mesma.

Digitalmente, o comum é que uma cor em RGB tenha 24 bits, sendo um byte (8 bits)
para cada componente. Quando a precisao de cores da foto é maior, a imagem pode ter

o total de 48 bits, sendo 2 bytes (16 bits) para cada componente.

O espaco de cores RGBA é uma variagao do espaco RGB. A diferenca entre os dois
consiste na inclusao de uma quarta componente na representagao das cores, chamada de
alfa, que define o nivel de transparéncia da cor, usada nas ocasioes em que imagens sejam
formadas por sobreposicao de outras imagens. A quantidade de bits por componente,

normalmente, é a mesma, totalizando, assim, 32 bits por cor.

CMYK - Um outro espago de cores existente ¢ o CYMK. As cores utilizadas como
componentes sao ciano (do inglés, cyan), magenta (do inglés, magent) e amarelo (do inglés,
yellow). Além das componentes serem distintas das utilizadas no RGB, outra diferenca
estabelecida é a operacgao efetuada com as componentes para obtencao de outras cores:
enquanto no RGB os valores sao somados, no CYMK os valores sao subtraidos. A letra K
da sigla representa a cor preta (do inglés, black), que é usada para garantir uma melhor
representacao para pixels com as cores cinza ou preto, porém o preto nao é considerado

uma cor priméria no espaco CYMK.

HSV - HSV é uma transformagao do espago de cores RGB. Ao invés de cores consi-
deradas primarias, representa as cores pelas componentes de tonalidade (do inglés, hue),
saturagao (do inglés, saturation) e valor de brilho (do inglés, value). Seu uso é uma al-
ternativa ao RGB. O HSV é mais comumente aplicado em ferramentas de processamento
de imagem, pois permite uma mudanca nos tons dos pixels de forma mais eficiente e

conveniente do que variando tons de vermelho, verde e azul.

Y’CbCr - Y’CbCr é outro espago de cores criado com o propoésito de ser mais eficiente
para transmissao de dados do que os outros epagos de cor. Ao se usar o RGB, uma variagao

de valor baixo em alguma das componentes pode resultar em uma grande alteracao na
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cor resultante. Em um espaco Y’CbCr, uma das componentes é equivalente digital da
luminéancia (luma representada por Y’), a outra é o chroma azul (do inglés, blue chroma,
representada por Cb) e croma vermelho (do inglés, red croma, representada por Cr). As
duas ultimas componentes desse espaco de cor sao as diferencas das componentes azul e

vermelho, do RGB, em relacao & componente luma.

Uma imagem em grayscale tem sua representacao em uma componente apenas, a
Y’. As outras duas sao responséveis pela parte colorida da imagem, dao os acréscimos
necessarios para que outras cores sejam adicionadas a imagem. Como essas componentes
croma carregam informagoes cujas variagoes sao menos visiveis pelo olho humano, para
compactagao de dados o mais comum ¢é subamostrar tais componentes. Esse espago de
cores ¢ utilizado nos formatos de armazenamento JPEG e JPEG 2000 e é a versao do
espaco YUV, utilizado em transmissoes analogicas de tv e em sinais de video componente,

que foi adaptada para a digitalizagao de imagens.

2.3.1.2 Paleta de cores

Como descrito, as imagens usualmente sao representadas como uma matriz de pizels.
No ponto de vista de estrutura de dados e armazenamento, esta técnica nao se mostra
muito eficiente, ou seja, é possivel utilizar de recursos computacionais afim de otimizar o

armazenamento.

Uma caracteristica encontrada na representacao das imagens ¢ que estas possuem
uma paleta de cores (ou um conjunto de cores) que podem ser repetidas em diversas
posicoes na matriz. Verificando esta tendéncia, foi possivel verificar alguns métodos de
otimizacao, visto que nem todas as cores do espectro de cores é utilizado. Assim, visando
a otimizagao do armazenamento da imagem, é definido sumariamente uma paleta de cores
referente a esta, definindo o conjunto de cores a serem utilizados na imagem. Em suma,
esta paleta de cores é o subconjunto do espago de cores conhecidas, no qual s6 contém as
cores utilizadas na imagem. Para fins de utilizagao, a paleta de cores possui um indice

especifico para cada cor utilizada.

Para fins praticos, em um caso hipotético, analisando uma imagem de 256 pixels por
256 pixel, sendo definida esta no espaco RGB, com uma profundidade de cores de 24 bits,
sendo 3 bytes por pixel, observamos que seu armazenamento em disco seria em torno de
192 kB. Porém, para fins te otimizagao, foi verificado que s6 ¢ utilizado 32 cores dentro do
espaco de cores RGB. Desta forma, é possivel definir uma paleta de cores que contenha

somente as cores a serem utilizadas na imagem, supondo que esta paleta utiliza somente
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5 bits para o indice das cores. Caso esta otimizagao seja feita, é observado uma redugao
no armazenamento da imagem, sendo que a matriz definida por esta imagem ocupe em
disco apenas 40kB. Desta forma, quando esta imagem fosse utilizada, é necesséario que o
usuario possua também a paleta de cores utilizada, para que possa acessar corretamente
as defini¢oes de cores. Assim, a paleta de cores também deve ser adicionada no arquivo
de imagem, e mesmo assim esta garante grande otimizacao, pois seu tamanho nao é
significativo. Neste exemplo é observado que a paleta ocupa apenas 116 bytes de memoéria,

com o arquivo final préoximo a 40,1 kB.

2.3.2 Extracao de caracteristicas

E interessante ressaltar o modo de representacao usual das imagens, esta que é através
de matrizes bidimensionais. Estas matrizes sao compostas por pizels, estes que sao repre-
sentados geralmente entre 8 a 32 bits. Observa-se o grande universo amostral de imagens
que é a Internet, e analisando as tecnologias de armazenamento atuais, é verificado que

o armazenamento destas para processamento é inviavel.

Afim de auxiliar neste desafio de captacao dos arquivos de imagem e seu armazena-
mento para processamento e indexacao, é necessario otimizar este processo. De maneira
geral, caso seja necessario o armazenamento local, que este seja otimizado, armazenando
apenas as informacoes primordiais, e que a partir destas, seja possivel criar uma repre-

sentacao da original.

O processo de otimizagao na extracao de atributos e caracteristicas relevantes das
imagens é conhecido como extragao de caracteristicas, e possui algoritmos proprios que

utilizam técnicas para compactagao de dados e transformadas de fungoes.

2.3.2.1 Transformada discreta do cosseno

A técnica de transformada discreta do cosseno (DCT) [Watson 1994 utiliza a repre-
sentacao da imagem a partir da soma de cossenos com diferentes magnitudes e frequéncias.
E verificado que os pizels de uma determinada imagem possui certa correlacdo com seus
vizinhos em ambas as dimensoes e nao apenas com uma dimensao, sendo assim a DCT
que ¢ utilizada na otimizagao e compressao de imagens deve ser bidimensional. A seguir,

a Equacao 2.6 destaca a DCT bidimensional para uma imagem I com tamanho w x w:
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A transformada discreta do cosseno é também considerada como uma rotagao, ou
mesmo duas rotacoes seguidas em dimensoes distintas. A DCT é considerada também
como uma base ortogonal dentro de um espago vetorial com w dimensoes. Como descrito, é
necessario a recuperacao dos dados iniciais da imagens, afim de criar uma representacao fiel
da mesma. Tal recuperacao dos dados da imagem pode ser feita utilizando a transformada
inversa, também conhecida como IDCT bidimensional. E possivel verificar a representacio

da mesma na Equacao 2.7 a seguir:

:cOyO

De forma analoga, a transformada bidimensional tem por resultado uma matriz no
qual os coeficientes mais relevantes sao agrupados nos indices iniciais (comego da matriz).
Desta forma, os demais coeficientes possuem pequenos valores, podendo ser quantizados

afim de otimizar a compressao de perdas.

2.3.2.2 Transformada discreta de Wavelet

Uma fungao caracteristica de Wavelet deve possuir as caracteristicas a seguir [Mallat 1989]:

1. O total da area sob a curva da fungdo é 0, ou seja [ ¢(t)dt =0

—00

2. A energia da fungao é finita, ou seja | |¢(t)|*dt < oo

Tais condig¢oes garantem que v(t) é quadrado integravel ou que pertence ao conjunto
L*(R) das fungoes quadrado integraveis. Desta forma, as caracteristicas e propriedades
sugerem que ¥ (t) possui a tendéncia a oscilar acima e abaixo do eixo t, e que tem sua

energia posicionada em uma determinada regiao, pois esta é finita.

E interessante destacar a necessidade da transformada inversa de Wauvelet, para que

a funcao Wavelet possa ser utilizada com éxito na analise de sinais.
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Ha diversos tipos de fungdes Wavelets explorados na literatura [Stollnitz, Derose e Salesin 1995,
Shnaider e Papliriski 1996]. A finalidade e utilizacdo destas ¢ totalmente relacionada a
sua relevancia diante a aplicagao. Ha diversas regras e metodologias associadas a constru-
¢ao de Wauvelets, estas propostas por diversos centros académicos. Obviamente ha certas

caracteristicas, garantindo um limiar de restri¢oes relacionadas as aplicagoes especificas.

E interessante destacar a Wavelet de Daubechies [Daubechies 1992], com caracte-
risticas favoraveis ao suporte compacto e suavidade parametrizavel, esta Wavelet que
possui uma capacidade de sintese e analise mais efetiva comparada as Wawvelet de Haar
[Haar 1910| devido principalmente por tal caracteristica de suavidade ja mencionada e
pela qualidade na aproximacao de fungoes em L£2(R). Sendo assim, estas também pos-

suem Otimos resultados na compressao devido as seguintes caracteristicas:

e ), ter suporte compacto no intervalo [0, 2r + 1],

e 1, ter ¢ derivadas continuas,
o [ WY (x)dx=...= [ 2" (x)dz =0

Onde 1, é a Wavelet mae e r € Z.

V341 \/—\/_+1 V3 —1 \/—\/5—1

N RPN RN R, (28)

V3+1 V3-1 V341 V341
_\f\/_ 4f\f\/_ 442

E possivel verificar diante experimentos as diferencas e peculiaridades diante as trans-

(2.9)

formadas Wavelet de Daubechies. Estas quando parametrizadas » > 2 apresentam um
melhor agrupamento de energia, sendo assim garantindo uma maior preservacao de infor-
macao de tendéncia nos sinais, ao levar em consideracao apenas o filtro passa-baixa da

Equacao 2.8 do que o filtro de passa-alta da Equagao 2.9.

A funcdo Haar, conhecida também como Wavelet de Haar, é considerada como

Daubechies v2, sendo esta a primeira funcao Wavelet com um tnico momento nulo.

Uma caracteristica das fungoes de Haar é que estas sao de passos descontinos, sendo
assim nao muito favoraveis na anéalise de fungoes estaveis com derivagoes continuas. Sendo
assim, de forma geral nao é usualmente verificado resultados otimizados e satisfatorios

utilizando a Wavelet de Haar, pois é comum encontrar nas imagens tais regioes estéaveis.
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2.3.3 Reconhecimento de Faces

A deteccao e reconhecimento de faces é uma area de processamento de imagens que
propoe muitos desafios e oportunidades. Um sistema projetado afim de armazenar, agru-
par e classificar faces do mundo real deve ser robusto o suficiente afim de suportar um
grande nimero de individuos em seu banco de dados de pesquisa. Outras oportunidades
também sao encontradas em sistemas de busca de faces na web, afim de serem utilizadas
em diversos escopos, como fotos com direito autoral, pessoas desaparecidas, entre outros.
Estes sistemas podem optar em utilizar apenas as comparacao de faces, nao sendo neces-
sario um banco de dados robusto para armazenamento, pois a busca, serd somente nas

imagens oriundas da Internet.

E interessante destacar o custo computacional necessério para identificar e acrescentar
novas faces ao banco de dados. De forma objetiva é utilizado o algoritmo "Principal Com-
ponent Analysis", sendo utilizado todo o banco de dados afim de processar a necessidade

de insercao de nova face.

Existem quatro tarefas primordiais que sao relevantes na identificagao das faces

|Gong, McKenna e Psarrou 2000|, destacadas:

1. Classificar: etapa com objetivo de identificar uma dada face x partindo do pres-
suposto que esta pertence a uma pessoa do conjunto ). Assim, é possivel assumir
que x pode ser identificado e classificado com o padrao de uma classe w;, de forma

que w; € €2, o processo de classificacao é consistido em calcular o valor de 7.

2. Conhecer: esta etapa visa testar a face afim de determinar se esta pertence ou nao
ao grupo €2, ou seja, se é possivel classificar a face x com um padrao de uma classe
de €.

3. Verificar: dada uma face dado x no qual a identidade w; foi verificada por um meio
meio nao visual, esta etapa tem por objetivo determinar a identidade desta pessoa
utilizando imagens de face, em suma, determinar se x é da classe w;. Este processo

equivale ao item "Conhecer", com ¢ = 1.

4. Validar: tem por objetivo validar se uma determinada face pertence a classe de €2,

caso seja verificado, determinar sua identidade wj.

O grande desafio em agrupar faces em categorias é destacado na classificacao de
algumas caracteristicas, como o género, idade, raca, entre outros. Neste aspecto de classi-

ficacao, as classes definidas representam diretamente as categorias nas quais os individuos
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pertencem. Assim, esta etapa é equivalente a "Classificar", com ¢ representando o uni-

verso amostral de categorias de todo o problema a ser abordado.

Os processos de reconhecimento de caracteristicas relativas as expressoes faciais, uti-
lizam variaveis e parametros que visam explorar pontos que nao possuem influéncia direta
por alteragoes da estrutura facial (forma da boca, dos olhos, contorno facial). E verifi-
cado a utilizacao de métodos parecidos ao de categorizacao de faces, no qual na etapa de
treinamento e classificacao sao utilizados de forma que cada classe definida represente um

tipo de expressao facial.

Outro ponto importante e primordial é a distingao entre imagens que contém faces,
de outras que nao as possuem. Este problema esté relacionado a duas classes, a classe de

faces, e a classe de nao faces, esta que pertence ao escopo da detecgao de faces.

Os diversos métodos utilizados para deteccao de faces podem ser classificados nas

categorias abaixo:

e Atributos (locais): utilizam regras basicas de construgao de vetor de caracteristi-
cas a partir de caracteristicas da face e medidas de distancia e angulos entre pontos
especificos [Cox, Ghosn e Yianilos 1995]. Sao aplicadas, também a imagens de faces
de perfil. O uso de informagoes nao disponiveis em imagens frontais bidimensionais
é a principal vantagem do reconhecimento a partir de perfis. O reconhecimento de
faces por atributos, é através de um sistema de reconhecimento de padroes, podem

ser estatistico ou por redes neurais.

e Holisticas: abrangem todos os pizels da imagem ou de regioes caracteristicas da
face. O nimero de pizels das imagens consideradas é igual a dimensao dos dados.
Para esquivar de problemas referentes a dimensao, pode-se utilizar métodos estatis-
ticos de reducgao de dimensionalidade, como por exemplo, Analise de Componentes
principais (PCA) [Turk e Pentland 1991], discriminantes lineares
[Belhumeur, Hespanha e Kriegman 1997] e redes neurais [Lauwrence et al. 1996]. O
PCA é o método mais popular, e para melhorar o desempenho tem sido frequente-

mente utilizado em associagao com pré-processamentos de normalizacao de imagens.

e Técnica baseada na transformada de Gabor: é uma técnica muito promissora
e mais recente. Pode-se utilizar um filtro linear, chamado de filtro de Gabor, cujo
impulso de resposta é dado por uma func¢ao harménica multiplicada por uma funcao
Gaussiana. Por causa da propriedade de convolucao-multiplicagao, proveniente do

teorema de Convolugao, a transformada de Fourier de um impulso resposta do filtro
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de Gabor é a convolugao da transformada de Fourier da funcao harmonica e a

transformada de Fourier da funcao Gaussiana.

2 2,12 /
gz, y; X, 0,1, 0,7) = exp (—H#) cos (27r£ + w) (2.10)
20 A
onde ©’ = xcosf + ysinf, e y = —xsinf + ycosf. Nesta equagdo A representa o

comprimento da onda do coseno; 6 representa a orientagao do normal para a faixa
paralela de uma funcao de Gabor; ¢ é a fase do conjunto; o é o taxa espacial e

especifica a elipticidade do suporte da fungao Gabor.

e Tridimensionais: sao muitos os métodos de reconhecimento relacionados as infor-
macoes tridimensionais, a vantagem desses métodos existe na possibilidade de aqui-
sicao de informacoes relevantes da cena real que nao podem ser adquiridas através
de imagens bidimensionais. As informagoes tridimensionais combinam informagoes

da profundidade das superficies e também da textura.

2.3.3.1 Reconhecimento de Faces usando OpenCV

Originalmente desenvolvida pela Intel em 2000, a OpenCV (Open Source Computer
Vision Library) é uma biblioteca multiplataforma, totalmente livre ao uso académico e co-
mercial, para o desenvolvimento de aplicativos na area de Visao Computacional, bastando
seguir o modelo de licenga da BSD Intel. A OpenCV possui médulos de Processamento
de Imagens e Video I/O, Estrutura de dados, algebra Linear e GUI (Interface Grafica do

Usuario).

Na OpenCV estao definidos mais de 350 algoritmos de Visao Computacional como
filtros de imagem, calibracao de camera, reconhecimento de objetos, analise estrutural e
outros. E utilizado o detector de faces chamado Haar Cascade Classifier (classificador
em cascata do tipo Haar). Para a utilizacao do classificador é necessaria uma escala fixa
para o tamanho da face na imagem, dada em pixels. O classificador foi treinado com
um conjunto de imagens da mesma escala que contém um objeto de interesse, chamadas
de positivas, além de imagens arbitrarias, chamadas negativas. Depois de treinado, o
classificador é capaz de dizer se certa regiao de uma imagem é susceptivel de mostrar o

objeto para o qual ele foi treinado.

A funcao na OpenCV que detecta um determinado objeto previamente treinado em

uma imagem ¢é a cvHaarDetectObjects(). Esta fungao necessita de sete parametros. Os
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trés primeiros sao o ponteiro para a imagem, os dados em XML e o buffer de memoria. O
quarto parametro da funcao especifica a velocidade que devera ser incrementada a escala
para o reconhecimento das faces a cada vez que a imagem é percorrida. Para executar
mais rapida deve se colocar valores mais altos (isto pode fazer com que algumas faces

escapem do resultado).

Durante a busca das regioes candidatas ocorrem muitas sobreposicoes de regioes que
representam o mesmo objeto com escalas diferentes. Quando a funcao gera a lista de re-
tangulos candidatos, geralmente regides isoladas (sem sobreposigdes) sao detecgdes falsas,
portanto sao descartadas pelo detector. O problema com as multiplas detecc¢oes, entao, é
resolvido mesclando estas em uma tnica regiao para cada face, primeiramente agrupando
os retangulos sobrepostos e em seguida substituindo todos eles por um retangulo médio. A
quantidade de retangulos que serao mesclados é definida pelo quinto parametro da funcao
(Minimum Neighbors Threshold), logo, se o numero de retangulos sobrepostos é maior ou
igual a este valor, eles sao mesclados, senao sao descartados. Caso seja 0, seré retornada

a lista completa de deteccoes do classificador Haar.

Na deteccao também podem ser aplicadas algumas heuristicas para reduzir o numero
de regioes analisadas, como Canny Prunning, por exemplo, representada pelo sexto pa-
rametro da fungao que pode ser 0 ou CV_HAAR DO CANNY PRUNING, em que o
detector pula algumas regioes improvaveis de conter uma face, eliminando, assim, algumas
deteccoes falsas. As regides a pular sao identificadas executando um reconhecimento de

bordas (Canny edge detector) sobre a imagem antes do detector de faces.

O sétimo parametro chamado escala minima de detec¢ao é o menor tamanho de face
que sera buscada. O valor padrao para este parametro pode ser visto no arquivo XML

utilizado, ele esta localizado entre os identificadores <size> e </size>.

As faces detectadas sdo armazenadas como uma lista de ponteiros da estrutura CvRect,

e representam um retangulo dentro da imagem.

Existem também funcoes para selecionar uma regiao de interesse da imagem, chamada

cvSetImageROI(), para salvar uma regiao de interesse num arquivo.

O detector da OpenCV na verdade utiliza um método que Paul Viola e Michael Jones
publicaram em 2001 [Viola e Jones 2001|. Usualmente chamado de método Viola-Jones,

que visa detectar objetos em imagens combinando quatro conceitos chave:

e Simples feicao retangular, chamado fei¢ao tipo Haar
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e Uma imagem que passou por um processo de integragao, para uma rapida deteccao

de feigoes (Integral Image)
e O método AdaBoost de aprendizagem automatica

e Um classificador em cascata para combinar vérias fei¢coes de forma eficiente.

As feigoes que Viola e Jones usaram sao baseadas nas wavelets de Haar. Estas sao
ondas quadradas que representam os comprimentos de onda tinicos (um para o intervalo
alto e outro para o intervalo baixo). Em duas dimensoes, uma onda quadrada é um par

de retangulos adjacentes - um claro e outro escuro, como pode ser visto na figura 2.

l. Edge features
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Figura 2: Feicoes do tipo Haar para deteccao de objetos

As combinacoes de retangulos usadas para a deteccao de objetos na verdade nao sao
realmente wavelets de Haar. Ao invés disto, elas contém combinag¢des mais apropriadas
para as tarefas de reconhecimento visual. Por causa dessa diferenca, estas feigoes sao

chamadas de feig¢oes tipo Haar, que ¢ melhor do que wavelets de Haar.

A presenca de uma feicao tipo Haar é determinada subtraindo o valor médio de pixel
da regiao escura do valor médio de pixel da regiao clara. Se a diferenca esta acima de um

limite (informado durante o aprendizado), essa fei¢ao é dita como presente.

Para determinar se ocorre a presenca de milhares de feicoes do tipo Haar em cada
posicao da imagem e em véarias escalas de forma eficiente, Viola e Jones usaram uma
técnica chamada Integral Image. No geral, integrar significa somar pequenas unidades;
neste caso, as pequenas unidades sao os valores dos pixels. O valor da integral para cada
pixel é a soma de todos os pixels sobre ele e & esquerda dele. Comegando da parte superior
esquerda e atravessando até a parte inferior direita, toda a imagem pode ser integrada

com poucas operagoes com numeros inteiros por pixel.
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Para selecionar uma feicao tipo Haar especifica e informar os valores do limites do
método, Viola e Jones usaram um método de aprendizado automatico chamado Ada-
Boost. Este combina muitos classificadores "fracos"para criar um classificador "forte".
"Fraco'"significa que o classificador gera um ntmero de respostas corretas um pouco maior
que o nimero de respostas aleatorias gerado. Logo, se tivermos muitos destes classifica-
dores fracos combinados para chegar a solucao correta nés criamos um classificador forte.
O AdaBoost possui varios classificadores fracos combinados e associa um peso a cada um

deles, o que gera seu classificador forte.

O limite aceitavel em cada fase é fixado baixo para passar por quase todos os exem-
plos de faces do conjunto de treinamento. Os filtros em cada fase sao treinados para
classificar as imagens de treino que passaram por todos os estégios anteriores (o conjunto
de treinamento é uma grande base de dados de faces). Durante o uso, se algum destes
filtros falhar ao passar por uma regiao da imagem, ele vai para o proximo filtro da cadeia.
As regides das imagens que passam por todos os filtros na cadeia sao classificados como

"Face". Viola e Jones chamaram esta cadeia de filtragem de cascata.

A ordem dos filtros nesta cascata é baseada na importancia dos pesos que o AdaBoost
associa. Os filtros com maior peso vém primeiro, para eliminar da imagem as regioes nao

face o mais rapido possivel.

2.3.3.2 Reconhecimento de Faces Usando OpenIMAJ

O projeto OpenIMAJ possui um conjunto de classes que contém implementacoes de
algoritmos no estado de arte de deteccao de faces. Tais classes sao provenientes como
um sub-projeto chamado faces. O tipo de arquétipo do Maven do OpenIMAJ adiciona a
biblioteca de face como uma dependéncia, assim desta forma é possivel iniciar o desen-

volvimento de programas para deteccao de faces rapidamente de forma intuitiva.

A deteccao de faces pode ser oriunda de um conjunto de imagens, ou mesmo de
arquivos de video. Como um video ¢ um conjunto de imagens por segundo, a abstragao
na utilizacao de ambas solugoes é simples. Desta forma, para deteccao de faces em imagens
a interface FaceDetector prové uma API para a deteccao de faces. De forma sucinta, o
detector HaarCascadeDetector é considerado ser mais robusto no ambito de detecgao de

faces, sendo o padrao a ser utilizado na detecgao. Exemplo de inicializacao:

HaarCascadeDetector faceDetector = new HaarCascadeDetector ();

Assim como a maioria das implementacgoes, o detector possui um método denominado



2.8 Processamento de Imagem 43

detectedFaces(), utilizado para identificar as faces encontradas. Outro ponto a ser consi-
derado é devido a necessidade de anélise de imagens com apenas 1 faixa (escala de cinza),
desta forma é necesséario converter todas as imagens multi-faixas (coloridas), para que o
classificador consiga ser executado com éxito. Para manipula¢oes de imagens é possivel

utilizar os métodos da classe ImageUtilities().

O método detectFaces() retorna uma lista com todos os objetos DetectedFace encon-
tradas na imagem selecionada. A partir destes objetos é possivel extrair os retangulos em
volta das faces identificadas, desta forma, é possivel extrair as faces e salva-las em disco,

ou executar qualquer manipulacao nas mesmas quando necessario.

Ha& diversos algoritmos para deteccao de faces que vao muito além em apenas encontrar
faces na imagem. Hé& possibilidade de extrair caracteristicas especificas como contorno de
rosto, encontrar os olhos, identificar a boca dos individuos, entre outros. E definicao de
utilizar ou nao tais classificadores depende também do poder computacional disponivel

para a aplicacao e a real necessidade de utilizacao.
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3 Aquarela Web Crawler

A proposta primordial do projeto é o desenvolvimento de um crawler de faces de
imagens de web a ser utilizado para busca por similaridade. No desenvolvimento do

projeto, optamos por estender funcionalidades e bibliotecas ja disponiveis e open source.

Ha diversos crawlers open source disponiveis no mercado. Por motivos de escalabi-
lidade, e experiéncia em programacao houve o interesse em trabalhar com crawler nas
linguagens C e C++ ou Java. Os crawlers que atendiam a esses requisitos foram o Larbin
(escrito na linguagem C e C++) e o Crawler4J (escrito na linguagem Java). Com a expe-
riéncia com demais linguagens e ferramentas disponiveis, é sempre interessante garantir

que o software fosse independente de plataforma.

Na utilizagao e testes com algumas solugoes open source disponiveis, houve sempre
problemas relativos ao gerenciamento correto das threads, afim de garantir qualidade na
busca, para evitar redundancia de informagao. Houve extenso trabalho de otimizacao para
verificacao da necessidade de criagao de um seméaforo nas requisicoes entre as threads. Tes-
tes com alguns crawlers, apresentavam falhas de concorréncia nas solicitagoes, problemas
de deteccao de faces em imagens incompletas. Desta forma, houve sempre comprometi-
mento em garantir a extragao de faces de forma satisfatoria, com um crawler leve, porém

robusto.

Apoés diversos testes de performance, programacao e analise de codigo fonte, ficou

definido a utilizagao de um crawler em Java, neste caso, o Crawler4J.

Além disso, houve a necessidade de definir uma biblioteca de anélises graficas. Neste
ponto, foram estudadas as bibliotecas ou projetos gréaficos conhecidas como OpenCV e
OpenIMAJ. Ambas bibliotecas apresentavam implementacoes semelhantes de algoritmos
de reconhecimento de faces utilizando a Wavelet de Haar, porém o projeto OpenIMAJ

garantiu vantagens diante a compilacao instalacao e integragao com o web crawler.
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3.1 Arquitetura

A arquitetura proposta, que pode ser visualizada na Figura 3, é constituida por 3

modulos, sendo o primeiro modulo o projeto desenvolvido nesta dissertacao.

De forma sucinta, o primeiro médulo de Crawler é responsavel por todas as tarefas
de aquisicao de dados oriundos da Internet. E um web crawler robusto, e otimizado de
forma a verificar imagens na Internet, detectar faces e salva-las em disco. Todo o processo
de detecgao, analise e tratamento da imagem é feito em memoria principal, o disco rigido
somente ¢é utilizado para salvar as faces detectadas. Uma caracteristica adicional desse
modulo é a operagao de depuracao, que salva todas as imagens detectadas, para testes

estatisticos sobre falsos positivos e negativos.

O segundo modulo proposto, referente a Maquina de Busca, é responséavel em organizar
as caracteristicas das imagens em uma estrutura de dados métrica afim de otimizar as
consultas. Desta forma, ha uma aplicacao web, que recebe solicitacoes da Internet sobre

faces a serem pesquisadas, e retorna uma pagina de resultados ao usuario.

O terceiro modulo proposto, referente a Interface com Cliente, é diretamente ligado
na interacao do usuario com a solucao de busca. Este mdédulo é responsavel pela interface
final com o usuario, o extrator de caracteristicas no lado do cliente, e a comunica¢ao com

a ferramenta.

3.2 Crawler

O modulo crawler é composto pela solucao de aquisicao de dados na Internet. Este
modulo foi chamado de Aquarela Web Crawler (Crawler de Faces na Web). No seu
desenvolvimento, houve a preocupacao em otimizar o suficiente para gerenciar todas as
filas de solicitagoes de URL juntamente com todo o processo de analise grafica das imagens

encontradas.

O crawler sofreu diversas modificagoes e refinamentos para direcionar as buscas para
imagens potencialmente referentes a faces. Desta forma, foi necessario também a criagao

de um filtro, para garantir a aquisicao apenas de imagens dos padroes e tipos conhecidos.

O modulo de Crawler é composto por um interpretador HTML e um detector de
faces. Como pode ser observado na Figura 4, o processo inicia com uma requisi¢ao de

uma URL que pode ser uma pagina HTML ou uma imagem (binéria). Se a URL é uma
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Figura 3: Arquitetura Aquarela Web Crawler para Busca por Similaridade.
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Figura 4: Moédulo 1 - Aquarela Web Crawler

pagina HTML, o interpretador procura nestas outras URLs que podem ser novas paginas
HTML ou imagens. Se a URL é uma imagem, a detec¢ao de faces procura nestas faces
que serao armazenadas no formato PNG. Se o modo de depuragao esta ativo, uma coépia

da imagem que contém faces é salva em disco.

Seguindo na linha de garantir exceléncia no processo de extracao de faces de imagens
oriundas da Internet, houve a preocupacao em armazenar em disco apenas os dados
pertinentes. Desta forma, o processo de aquisicao de imagem da web é mantido em
memoria principal. Uma caracteristica na execugao do detector de face na imagem, é que
este necessita que esta esteja composta em escalas de cinza para poder executar com éxito
o processo de detecgao. Desta forma, detectada ou nao a face na imagem, é necessario
que a mesma seja armazenada em seu formato original (na maioria das vezes colorida) em
disco. A solugao entao, era detectar o retangulo referente as faces em uma imagem em
escalas de cinza, e utilizando as mesmas coordenadas, recortar a face na imagem colorida,

para garantir o armazenamento das faces em seu formato original.

Um aspecto extremamente relevante no processo de armazenamento é a definicao da
nomeclatura da estrutura dos arquivos. Desta forma, foi desenvolvido um sistema para-
metrizavel para segmentar os diretérios e os nomes de arquivos. Com a parametrizagao
era possivel definir um nimero méaximo de imagens em um diretério, assim como a meto-

dologia dos nomes de arquivos. Desta forma, é possivel destacar a metodologia citada:

e Restringido limite de 2000 imagens por diretorio.

e Nomes de arquivos compostos pela concatenacao da url da imagem encriptada com
md5.
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e A imagem original possui sufixo entre colchetes com o nimero de faces encontradas.

A imagem de face possui sufixo entre colchetes indicando a ordem de reconhecimento

de sua face.
e As imagens originais (mo6dulo depurador) sdo armazenadas no diretorio /img

e As imagens de faces sdo armazenadas no diretorio /faces

Exemplo do nome de arquivo de uma imagem composta por x = 20 faces salva em

disco (médulo depurador).

0a8ec0ae6ff3dc3609199acf6f97c¢916 [20]. jpg

Utilizando metodologia semelhante, as faces geradas do arquivo eram armazenadas
com o nome composto pela concatenacao da url da imagem original encriptada com md5,
juntamente com a ordem de identificacao da mesma na imagem. Assim, na pasta cor-
respondente ao armazenamento das imagens de faces, os arquivos gerados sao como o

exemplo:

0a8ec0ac6ff3dc3609199acf6f97¢916 [0]. jpg
0a8ec0ac6ff3dc3609199acf6f97¢916 [1].jpg

0a8ec0ae6ff3dc3609199acf6f97¢916[20].jpg

3.2.1 Crawler4lJ

No desenvolvimento do projeto, foi constatado que o CrawlerdJ atendia positiva-
mente varias necessidades. Primeiramente, por ser desenvolvido na linguagem Java, pela
experiéncia ja adquirida na programagao da mesma, e também pelas vantagens em esca-
labilidade. Obviamente que hé& outras linguagens e projetos que possuem vantagen em
escalabilidade, porém o Crawler4J destacou também pela qualidade de codigo fonte, pelas
diversas opg¢oes de parametrizacao, e as demais ferramentas graficas disponiveis no mer-
cado que garantem suporte a linguagem Java. Neste aspecto, ha ganhos significativos em

velocidade de desenvolvimento e integracao.

O Web Crawler Crawler4J é um projeto desenvolvido por Yasser Ganjisaffar sob a
licenca Apache 2.0. E caracterizado por ser um web crawler leve, rapido e utiliza o Banco

de Dados de Berkeley para gerenciar a fila de entrada de forma eficiente. Em uma de
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suas primeiras versoes foi capaz de crawlear a versao da Wikipedia em inglés em apenas

10 horas.

Para iniciar o processo de customizacao do crawler, primeiramente foi necessario fazer
o download dos fontes diretamente na pagina de desenvolvimento do projeto:

http://code.google.com/p/crawlerdj/

Nesta etapa, em paralelo ja estava definido a utilizacao do projeto OpenIMAJ para
gerenciar a identificagdo das faces. Nesta etapa, é interessante destacar a decisao em
utilizar a IDE Netbeans, sendo assim necessario exportar o projeto OpenIMAJ. A versao
da IDE NETBEANS utilizada é a 7.1, juntamente com o Java SDK 1.6.

Ao analisar o codigo fonte do projeto Crawler4J, além dos manuais de utilizagao dis-
poniveis, foi verificada a necessidade de criacao de classes especificas para sua utilizacao.
De forma objetiva, foi entao desenvolvida uma classe abstrata de WebCrawler, como é
possivel verificar na Figura 5 para gerenciar as paginas para download e a metodologia
das URLs a serem visitadas. Foi desenvolvida também uma classe especifica para encrip-
tagao de dados. Ha também a necessidade de criagao de uma classe Controller, com os
parametros de semente do crawler, configuracoes de destino para salvar os arquivos e a
definicao de diversos parametros do crawler, assim como quantas threads concorrentes

devem ser iniciadas.

WebCrawler FaceCrawler
+eebCrawler() +configure(crawlDomains:Stringl[], storageFolderMame: String) vold] _ _ _ _ _ _ _
+init(myId:int,crawlController:CrawlController) void +shouldvisit(url:WebURL): boolean !
+getMyID(): int +visit(page:Page): void !
+getMyController(): CrawlController +deleteDirectory(file:File): void \I/
+onStart(): void
+onBeforeExit(): void Cryptography

+handlePageStatusCode (webUrl:WebURL, statusCode:int,
statusDescription:String) iveid

+MDS(str:Stringl: String

+getMylocalbata(): object +hexStringFromBytes(): Strin
+run(): void
+visit(page:Page): void AppCrawler
+processPage (curURL:WebURL) : void CrawlConfig
+getThread(): Thread +main(): void
+setThread (myThread:Thread) : void +CrawlConfig()
+1sNotWaltingForNewURLs(): boolean ’ +validate(): void
+shouldvisit(url:webURL): boolean +getCraw%SturageFu%ierE): S{rmg 1 ina) .
" +setCrawlStorageFolder (crawlStorageFolder:String) vo
RobotstxtConfig +1sResumableCrawling(): boolean
+setResumableCrawling (resumableCrawling:boolean) : void
+getPolitenessDelay(): int
CrawlController PageFetcherl [ Configurable | +setPolitenessDelay(politenessDealy:int): void
I | I |

+CrawlController(config:CrawlConfig, pageFetcher PageFetcher| *
robotstxtServer:RobotstxtServer)

Figura 5: UML - Aquarela Web Crawler

3.2.2 OpenlIMAJ

O projeto OpenIMAJ é composto por um conjunto de bibliotecas e ferramentas gré-
ficas para analise multimidia. Desenvolvido na linguagem de programacao Java, tendo

entao a caracteristica de ser independente a plataforma. Desta forma, possui suporte em
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diversos sistemas operacionais, como Linux, Windows e OSX. Ha também a possibilidade

de executa-lo em mobile, com Android.

Testes efetuados entre as bibliotecas graficas existentes mostraram grandes dificulda-
des na definicao do sistema operacional ideal, e das necessidades para correto funciona-
mento. Neste ponto, as bibliotecas graficas OpenIMAJ garantiram resultados extrema-

mente satisfatorios perante as bibliotecas OpenCV.

Uma caracteristica interessante do OpenIMAJ é sua concepcao entre modulos. Tais
modulos podem ser utilizados de forma independente de acordo com a necessidade, como
a utilizagao ou nao de modulo de tratamento de imagens, ou demais recursos de proces-

samento de video.

Como pode ser verificado na Figura 6, os moédulos do OpenIMAJ utilizados nesse

trabalho foram:
e Core-feature — que define caracteristicas de todos os tipos primitivos.
e Core-image — que define imagens, pixels e componentes conectados.
e Image-processing — que implementa diversos algoritmos de tratamento de ima-

gem, pixel e componentes conectados (redimensionamento, convolugdo, detecgao

de borda, ...).

e Image-extraction — que implementa métodos para extracao de caracteristicas locais.

Tais caracteristicas sao descrigoes de regioes de imagem selecionadas por detectores.

e Image-local-features — que implementa métodos para extracao de caracteristicas
locais. Tais caracteristicas sao descricoes de regioes da imagem selecionadas por

detectores.

e Image-faces — que implementa recursos para reconhecimento facial, inclui diversas

funcionalidades de extracao e reconhecimento de caracteristicas.

3.3 Maquina de Busca

O moédulo de busca proposto na arquitetura desse projeto é referente a méquina de
busca. Neste modulo hé o extrator de caracteristicas a ser utilizado em todas as faces

armazenadas pelo crawler. Com a extracao de caracteristicas, um método de acesso
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Figura 6: Modulos utilizados do OpenIMAJ

métrico e uma aplicacao web. Como pode ser visto na Figura 7 esse modulo 1& uma
imagem de face do disco e extrai suas caracteristicas. Essas caracteristicas serao inseridas
em uma estrutura de dados juntamente com o caminho do arquivo de face e a URL da

imagem original.

Juntamente neste processo ha uma aplicagao web que aceita solicitagoes de usuarios

que desejam efetuar buscas referentes as imagens de face.
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Figura 7: Modulo 2 - Maquina de Busca

3.4 Interface com Cliente

O terceiro modulo proposto, visto na Figura 8, é a interface final com o cliente.
Visualizando o projeto como um servico, o usuario tem a possibilidade de escolher uma

foto de face localmente em seu computador. Esse modulo extrai as caracteristicas da face



3.4 Interface com Cliente

52

no lado do cliente e as envia em uma requisi¢ao a4 maquina de busca (modulo anterior).

A maquina de busca responde com a pagina de resultados para a pesquisa.

elelelelels

Pagina de ResultadosT l imagem

Interface com Cliente

A l imagem
face
(grayscale)
Pagina de Extrator de ¢ Deteccdo
Resultados Caracteristica Faces

vetor de
caracteristicas

Internet

Pagina de vetor de
Resultados caracteristicas

Médulo
Maquina de Busca

Figura 8: Modulo 3 - Interface com o Cliente
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4 FExperimentos

Para a realizagao dos experimentos foi necessario definir as sementes iniciais para
o Aquarela Web Crawler iniciar suas atividades e definir com cautela as politicas de
convivéncia a serem adotadas. A definicao das sementes iniciais seguiram dois pontos de
entrave: € interessante executar o crawler de forma natural, buscando imagens aleatorias,
porém também é interessante buscar em um banco de dados confidvel afim de testar
com mais facilidade as taxas de acerto na busca de faces afim de propor estratégias de
refinamento da ferramenta. Como foi necessario realizar diversos testes antes de iniciar
a execugao do mesmo de forma satisfatoria, foi definida a utilizacao de URLs de sites de
universidades publicas brasileiras, visto que o Facebook.com nao respondeu a solicitacao

de permissao de utilizar o crawler em suas paginas.

As politicas de convivéncia sao importantes para que o crawler nao gere qualquer
onus as paginas e servidores visitados. Por ser um crawler extremamente robusto, e o
experimento estar sendo realizado dentro do campus principal da Universidade Federal
de Itajuba, com disponibilidade de todos os seus recursos, principalmente de banda de
Internet, foi interessante utilizar padroes extremamente conservadores para as politicas
de convivéncia, sendo definido um maximo de duas conexoes simultaneas, e um intervalo

de um segundo entre as requisi¢oes para cada servidor.

Como definido pela politica de convivéncia, ha possibilidade de no maximo duas
conexoes simultaneas por host, e um intervalo de um segundo para as requisi¢oes. Desta
forma foi limitado também o ntimero de threads a serem iniciadas. Foi utilizado o dobro de
threads referentes ao ntmero inicial de sementes. Seguindo também com a preocupagao
em evitar 6nus a servidores de terceiros, foi pertinente adotar somente as visitas dos
sites de universidades puiblicas como padrao para o experimento, desta forma também foi

limitado a nao seguir links externos ao dominio.

Na execucao do experimento, foi definido o estudo diante a analise de 12.000 imagens.

Desta forma, as opcoes relativas a profundidade de visitas de URL em um dominio nao
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foram limitadas. O tempo méximo de espera relativo ao socket e conexao foram configu-
rados para os valores padroes. Desta forma, o tempo de espera para socket adotado é de

20s e de conexao de 30s.

Nos diversos experimentos de refinamento da ferramenta, verificamos que usualmente
as imagens retornadas raramente possuiam valores superiores a 1MB, porém com o avango
das tecnologias de captura de imagem e visando nao restringir o universo amostral de

captura, foi definido que imagens de até 15MB poderiam ser solicitadas.

Com o avanco dos sistemas de busca e da preocupagao dos webmasters na confia-
bilidade do dominio e de seus links, é comum encontrar redirecionamentos no servidor.
Em muitos casos, demais sites podem inserir links incorretos para os dominios, ou mui-
tas vezes o conteido pode ter sido removido ou migrado para outra sessao ou categoria
do site. Desta forma, na realizagao do experimento, foi considerado viavel habilitar a

funcionalidade de seguir redirecionamentos.

E interessante também analisar o desempenho do crawler diante as paginas encripta-
das com SSL. Desta forma, na realizagao do experimento, foi definido como viavel seguir

tais paginas.

Como o volume de imagens adquiridas e faces encontradas eram consideraveis, foi
entao necessario também o desenvolvimento de um software de andlise de resultados,

para fins estatisticos, que sera apresentado na secao 4.2.1.

4.1 Caracteristicas do experimento com crawler

Na realizagao do experimento foi disponibilizado uma workstation que dispunha das
seguintes configuracoes: Processador Intel Core i7 - 930 - 2.8GHz - Primeira Gera-
gao, 45nm - Sandy Bridge, com memoria principal G.SKill Ripjaws 24GB (6x4GB)
DDR3 1600MHz (F3-12800CL9T-12GBRL) em Triple Channel. Estes componentes liga-
dos na placa mae Asus P6TD Deluxe, utilizando unidade de Armazenamento da Samsung
HD502HJ SATA2 com 500GB e com velocidade de 7200 RPM. Com placa grafica GeForce
GT 220.

O sistema operacional utilizado é o Linux, com distribuicao Kubuntu. Com kernel na
versao 3.0.0-23-generic e o KDE na versao 4.7.4. A instalacao do sistema operacional é a
padrao. Os softwares adicionais sao a IDE Netbeans na versao 7.1, e o software Aquarela

Web Crawler, desenvolvido neste estudo. A IDE Eclipse foi utilizada inicialmente apenas
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para compilar o projeto OpenIMAJ.

Na realiza¢ao do experimento foram utilizadas as instalagoes da Universidade Federal

de Itajuba, que disponibilizou sua banda de Internet, com link 6ptico dedicado de 36 Mbps.

4.2 Métodos de Avaliacao

Para avaliar o resultado do experimento foi necessario analisar todas as imagens ob-
tidas, nao somente as faces resultantes. Desta forma, foi implementada na arquitetura
do Aquarela Web Crawler um modo de depuragao para guardar em disco todas as ima-
gens avaliadas. Desta forma, analisando somente as faces, é possivel verificar os falsos
positivos, porém, é necessario verificar todas as imagens avaliadas, para determinar os
falsos negativos. De maneira geral, os falsos positivos e negativos podem ser identificados

quando:

Dado: N Face,, ¢ o numero das faces reconhecidas manualmente pela visualizacao
humana e N Face, é o nimero de faces reconhecidas pelo de detector de faces do Aquarela
Web Crawler.

Dado N Face,, e N Face, de uma imagem de web temos que:

se NFace,, — N Face, > 0, Falso Positivo.
se NFace,, — NFace, < 0, Falso Negativo.
se NFace,, — NFace, = 0,  Equivaléncia de reconhecimento.

Na avaliacao dos resultados obtidos do experimento, é necessario avaliar as imagens
resultantes como sendo faces ou nao. Essa analise permite comprovar a exatidao no pro-
cesso de acerto na detecgao de face pelo Aquarela Web Crawler. A informacao necessaria

para essa analise e o nimero de falso positivo.

O falso positivo de uma imagem de faces ocorre quando o Aquarela Web Crawler
identifica uma face em uma imagem, recorta a mesma, e gera uma nova imagem de face,

sendo que esta nao é realmente uma face.

Na realizacao de experimentos de testes, foi verificado também a necessidade de ana-
lisar quando o detector de faces nao reconhece uma face em uma imagem, mas esta
claramente pode ser identificada. Para essa segunda analise foi necessario entao criar um
modulo de depuragao que basicamente consiste em salvar todas as imagens recuperadas

pelo Aquarela Web Crawler em disco, para posterior anéalise humana. Neste ponto entao,
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este processo é necesséario para identificar os falsos negativos.

Um falso negativo de uma imagem de face ocorre quando o detector de face nao

encontra nenhuma face em uma imagem, porém ha faces na mesma.

4.2.1 Software de Analise de Resultados

Diante o grande volume de imagens a serem manipuladas e afim de verificar os falsos
positivos e falsos negativos fez-se necessario o desenvolvimento de um software especifico
para auxiliar no processo. Desta forma, foi desenvolvido um software em parceria com o
PET-TEC Unifei. Sob minha orientac¢ao, o aluno Yago Toledo Lima, bolsista do programa
PET-TEC Unifei, e cursando graduagao em engenharia da computagao desenvolveu um

programa em Java, que atendesse as seguintes especificacoes:

Verificar se os nomes da imagens obedecem o formato definido no projeto

Identificar as imagens que nao foram corretamente renomeadas

Contar o ntimero total de imagens

Verificar o namero total de falsos positivos e negativos

Prover interface para auxiliar na identificacao manual de falsos positivos e negativos

para renomear os arquivos

Assim, como podemos observar na Figura 9, a interface inicial do software prové
as opgoes de carregar as imagens, ou o diretorio de arquivos de imagens para serem
analisadas. Apos o carregamento dos arquivos de imagens, a interface prové em sua barra
lateral esquerda a lista de todas as imagens carregadas, sendo possivel selecionar qualquer
imagem desejada afim de verificar manualmente as faces visualizadas. Apos selecionar a
imagem, a mesma serd mostrada na barra lateral direita, habilitando entao o campo de
edi¢ao para que o usuério indique as faces encontradas manualmente, e automaticamente
o programa ira renomear o arquivo de imagem seguindo a metodologia, alterando o sufixo
para: [NFace,-NFace,,|. E possivel ir caminhando com os botdes Anterior e Prézimo
e verificando assim manualmente as faces em cada imagem. Ha também informacoes
pertinentes sobre a imagem, como a dimensao da mesma, o zoom aplicado pelo programa,

as faces encontradas pelo Aquarela Web Crawler para efeitos comparativos.
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8006 Imagens Vinicius

!@ Estatisticas |

|| | Carregar Arquivos I Limpar | | Ajuda |
13f99b3677903al16e213f7c2808cd38[0-2].jpg
1428f90eb34961e7bf48b183904c1055(4-3].jpg
14bb3ee5fab4f0aae947e7c465d43ebc[1-1].jpg
l4beeaasb37b313d50d288610dclfbdc[0-0].jpg
l4cl2fbd265aeab26dbdf3cfc00a3b9a[11-0].jpg
14c39aebe7b7b95af75f72c0a7933097(0-0].jpeg
14c726a9e8c3abb083a2035c3147f269([0-0].jpg
14d8ale91f884559e70ef2221b03dabb[0-0].jpg
152dc6ff723ec24a764c69f15¢55d73d[1-1].jpg
157e30e65ccb31358f2f9c86baaab3b7([14-14].jpg
1598ebbd29ebeb4bd96ba4f0a94e19a5([0-0).jpg
159dceb924cd8daaShcll14983bee8all[0-0].jpg
15a5f3009d28112601e241a5¢c29afb0d([0-0].gif
15cf65830d9e2e5da044c2c0c5c091d0[0-0].jpg
15dcedB65fabab807ee24842f7dad181[6-2].jpg
15efdbd3acablcf7f0bbS66e1c798430(0-0).jpg
1615b839c3fod4dB8548086304chbf021f[3-3].jpg
167cf2cb16ed2Bc2f89ddSaeb2dd1b5c[5-3].jpg
16c3f9e523ab003c78e0f33a813fh50e[0-0].jpg
Imagem: 1615b839c3fod4dB8548086304cbf021f[3-3].jpg
Tamanho: 640x428 / Zoom: 100.0% / Faces encontradas: 3 / Faces: |3 | Anterior || Proximo

Figura 9: Software de Analise de Resultados: Verificacao de Faces

No software ha também a possibilidade de limpar a lista atual de imagens carregadas,
caso tenha sido carregada uma lista incorreta, além de opcoes de ajuda, que informam

como utilizar corretamente o programa.

Para efeitos estatisticos, podemos observar na Figura 10 as opcoes de saida relativas a
falso positivo, falso negativo além de outros dados pertinentes do experimento. Para este
calculo, basicamente o software analisa o nome do arquivo da imagem j& analisada. Caso
encontre o sufixo no formato [N Face,-N Face,,|, ¢ entao executada a rotina de calculo dos
dados estatisticos. Caso haja alguma figura fora do formato, ou mesmo que nao tenha
sido ainda analisada, o software notifica o usuario, indicando quais imagens ainda nao

foram analisadas, ou que possuem o nome fora do padrao adotado.

SRR Imagens Vinicius

[ Imagens [ECERTTY

|| | Carregar diretorio raiz

Diretdrio M* Imagens Falso Megativo | Falso Positivo | Média M® Faces M* faces0l
d0000000... 1000 1127/190 811/180 316 2436 2120

Figura 10: Software de Analise de Resultados: Dados Estatisticos
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4.3 Estatisticas com o software de analise

Experimento realizado com um universo amostral de 12.000 imagens coletadas se-
guindo busca aleatéria diante sites de universidades publicas brasileiras. Na composi¢ao
da Tabela 1, foram utilizados os dados provenientes do software desenvolvido especial-

mente para tratar dados estatisticos do experimento.

Diretoério ‘ Imagens ‘ N Face,, ‘ N Face, ‘ Falso Negativo ‘ Falso Positivo

d0000000 2000 4871 4325 2258 1622
d0000001 2000 47T 3342 2866 771
d0000002 2000 2460 4248 423 2211
d0000003 2000 1989 3763 345 2119
d0000004 | 2000 4111 3006 1766 661
d0000005 2000 2683 3560 412 1289

Tabela 1: Resultado do Experimento

Para a identificagao das faces nao reconhecidas, conhecidas também como falso ne-
gativo foi necessario o trabalho conjunto dos alunos de engenharia da computagao do
programa PET-TEC Unifei. Para tal verificacao, 12 alunos do programa se prontificaram
no auxilio a verificacao dos falsos negativos, desta forma, para este experimento cada
aluno ficou responsavel na anélise de 1000 imagens. Com o auxilio do software desenvol-
vido, todo o processo é otimizado, afim de garantir facilidade na identificacao manual das

faces e renomear os arquivos apropriadamente.

Durante o processo de analise das imagens pelos alunos, o software se encarrega em re-
nomear os arquivos alterando o sufixo final do arquivo, inserindo entre colchetes o ntimero
de faces reconhecidas pelos alunos. Como entre colchetes ja ha também o niimero de faces
reconhecidas pelo Aquarela Web Crawler, a estrutura segue o padrao: MD5|N Face,,-
N Face,|.png Este padrao é adotado, pois desta forma o software de andlises graficas ja
utiliza tais dados para calcular também as estatisticas do experimento analisando dire-
tamente os arquivos. Desta forma, facilitando também a aquisicao de dados de Falso

Positivo.

E possivel verificar na Tabela 2 a soma dos dados dos resultados do experimento.
Tais dados sao importantes afim de identificar o universo amostral de percentual de acerto
relativo ao falso positivo e ao falso negativo. Partindo do principio que as imagens de faces
identificadas visualmente pelos alunos estao corretas, estas identificam o universo amostral
de todas as faces existentes. Assim é possivel verificar estatisticamente a partir destes

dados a relagao de falsos positivos, e o percentual de eficiéncia na detecgao. Paralelamente,
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utilizando os dados de faces encontradas pelo Aquarela Web Crawler, é possivel verificar
os dados estatisticos referentes ao falso negativo, ou seja, o percentual de faces existentes

que nao foram encontradas.

Diretorios | Imagens | NFace,, | NFace, | Total Falso Negativo | Total Falso Positivo

6 | 12000 | 21591 | 22244 | 8070 | 8673

Tabela 2: Soma de Resultados do Experimento

Desta forma, o dado estatistico referente ao falso negativo do experimento pode ser

observado na Figura 11 e o dado estatistico do falso positivo pode ser verificado na Figura
12.

Figura 11: Resultado Experimento: Falso Negativo

Figura 12: Resultado Experimento: Falso Positivo

Diante cada universo amostral de analise, o percentual de falso negativo corresponde
a 37% diante as imagens que possuem faces e nao foram detectadas, e o falso positivo
corresponde a 39% de imagens que foram identificadas com faces, porém as mesmas nao

existiam.
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5 Conclusao

Os objetivos definidos no inicio do projeto contribuiram intrinsecamente na defini¢ao
das metas primordiais. A arquitetura idealizada e desenvolvida garante perspectiva de
continuidade nas contribui¢oes académicas, e na formalizacao da ferramenta de busca de

faces na web.

5.1 Principais Contribuicoes

As principais contribuic¢oes deste trabalho sao:

e Proposta de uma arquitetura para buscas de faces na web. Esta arquitetura é com-
posta por 3 médulos: Modulo de Crawler, Médulo de Maquina de Busca, Médulo

de Interface com o Cliente.

e Implementacao e validacao do Modulo de Crawler. Este moédulo permitiu a aquisi-

¢ao de imagens e extragao de faces da web.

5.2 Contribuicoes Secundarias

As contribuic¢oes secundarias deste trabalho sao:

e Analisando somente os falsos positivos do experimento, conclui-se que: os métodos
de deteccao de faces sdo satisfatorios, garantindo mais de 61% de acerto. Sendo
possivel ainda aplicacao de demais técnicas de deteccao de olhos afim de otimizar

ainda mais os resultados.

e Analisando somente os falsos negativos do experimento, conclui-se que: ha possi-
bilidade de refinamento nos processos de deteccao criando filtros para imagens de
baixa resolucao. Porém, ainda assim os métodos sao satisfatérios, garantindo um

acerto superior a 63%.
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e Software de anélises estatisticas para falsos positivos e negativos.

5.3 Projetos Futuros

Desde o inicio da concepcao e idealizacao dos estudos referentes ao foco do projeto de
dissertacao, houve a preocupagao nas contribui¢oes académicas e também na possibilidade
de desenvolvimento de um servico. Com a definicao da proposta da arquitetura, foi possi-
vel tragar metas de desenvolvimento afim de garantir o objetivo final: o projeto de crawler
e maquina de busca de faces. Este projeto teve por objetivo explorar a implementagao do

modulo de crawler de faces.

Um projeto que ja esta em andamento é o médulo de maquina de busca. Este modulo
engloba o armazenamento em estrutura de dados métricas dos vetores de caracteristicas

que representam as faces identificadas pelo médulo do crawler.

A integragdo do modulo de maquina de busca com o moédulo de crawler de faces
garante a concepcao do servigco de busca. Obviamente que ha também todos os desafios

perante infraestrutura e escalabilidade do servico e a disponibilidade aos usuarios.

Ha& diversas aplicagoes perante o servico de busca de faces, desde busca de pessoas
desaparecidas, busca de fotos com direitos autorais, ou mesmo busca de faces que possuem

caracteristicas em comum.

Além disso é possivel citar como propostas de trabalhos futuros:

e Implementar modulo interface com o cliente. Este modulo pode ser implementado
com tecnologia que usa processamento no cliente, para extrair o vetor de caracte-

risticas que serd enviado como parametro da consulta paginada.

e Suportar extracao de caracteristicas de outros tipos de imagens diferentes de faces.
Generalizar a estrutura do projeto afim de garantir métodos parametrizéveis para
varios tipos de imagem, como por exemplo: carro, moto, flores, prédios, animais,

etc.

e Adicionar ranking de imagens no servi¢o de busca. Melhorar a pagina de resultados
de pesquisa de imagens para o usuario, adicionando o ranking para intensificar o

posicionamento das imagens na primeira pagina.
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APENDICE A - Instalacao OpenIMAJ

Na elaboragao do experimento, foi utilizado a biblioteca de aplicagoes graficas Ope-

nIMAJ desenvolvida em Java e integrada ao Crawler4lJ.

Para iniciar o trabalho utilizando a biblioteca OpenIMAJ foi necessario verificar se a

estagao de trabalho possuia alguns softwares necessarios:

eJava 1.6.0
eMaven
eSubversion

ekclipse IDE

A estacao de trabalho estava configurada com o sistema operacional Linux com a
distribui¢do Ubuntu, configurada com o KDE (conhecida também como Kubuntu). Para

instalar a versao do java recente, o seguinte comando foi utilizado no terminal:

sudo apt—get install openjdk—6—jdk

Apos a instalacao, foi possivel verificar a versao do Java instalado, juntamente com a

versao de seu compilador com os seguintes comandos:

java —version

javac —version

Apos verificar a correta instalagao do Java, foi necesséario a instalacao do software
conhecido como Maven. O Maven é mantido pela Apache, sendo uma ferramenta de-
senvolvida com a finalidade de gerenciar projetos e automizar o processo de construgao
destes. O projeto OpenIMAJ utiliza a ferramenta Maven para sua constru¢ao. Em suma,

o Maven é responsavel em fazer o download e instalar todos os arquivos .jar necessarios



Apéndice A - Instalagcao OpenIMAJ 67

a todos os projetos e sub-projetos da OpenIMAJ. E da resposabilidade do Maven tes-
tar e gerar arquivos de ajustes necessarios para permitir a importacao dos projetos do
OpenIMAJ para o eclipse. Para instalagao do Maven na estacao de trabalho, o seguinte

comando foi utilizado:

sudo apt—get install maven2

Apo6s instalado, foi possivel verificar a versao do mesmo:

mvn —version

Apos a instalacao correta do Java e do Maven, faz-se necessério a instalacao do software
conhecido como Subversion. O Subversion é um software utilizado para repositorio de
controle de versoes. Desta forma é possivel utiliza-lo para fazer download de uma de-
terminada versao de software que esteja em um repositorio. Para instalar o subversion,

basta executar o comando:

sudo apt—get install subversion

Apos instalado, é possivel verificar a versao do mesmo:

svn —version

O ambiente de desenvolvimento conhecido como Eclipse, ou Eclipse IDE foi utilizado para
desenvolver inicialmente o projeto. A versao utilizada do eclipse foi a 3.7.2, sendo possivel

fazer o download do mesmo diretamente do site do projeto em eclipse.org/downloads/.

Com todos os softwares necessarios instalados, é possivel assim iniciar a utilizacao da
biblioteca OpenIMAJ. Primeiramente é necessério fazer o download de todos os arquivos

necessarios, para isso utilizamos o software subversion com o comando:

svn checkout svn://svn.code.sf.net/p/openimaj/code/trunk openimaj

Com a utilizagao do comando acima, sera criado uma pasta chamada openimaj no diretério
onde o comando foi utilizado, e dentro deste seré salvo todos os arquivos do projeto
openimaj. Apos finalizar o download de todos os arquivos, serd necessario compilar,
testar e instalar o projeto OpenIMAJ, sendo assim utilizamos o software maven. Dentro

do diretorio base de download do projeto do OpenIMAJ, é necessario executar o comando:

mvn install

Apos a execugao do tltimo comando o projeto do OpenIMAJ esta compilado e instalado.

Os arquivos .JAR gerados de cada projeto e sub-projeto serao salvos na pasta base de cada



Apéndice A - Instalagcao OpenIMAJ 68

diretorio dos respectivos projetos. Nesta etapa em diante, foi interessando a utilizacao de
uma IDE para dar continuidade na programacao do experimento, neste caso foi escolhido
primeiramente o ECLIPSE IDE. Foi possivel entao utilizar o comando abaixo para criar

de forma apropriada os arquivos de configuracao dos projetos proprios para o ECLIPSE
IDE:

mvn eclipse:eclipse

Apos todos estes passos de instalag@o e configuracao foi iniciado a integracao da biblioteca
OpenIMAJ com o Crawler4J.



APENDICE B - Sementes Aquarela Web

Crawler

www.unifei.edu.br
www.ufop.br
www.ufscar.br
www.unifesp.br
www.ufu.br
www.ufv.br
Www.unirio.br
www.ufrj.br
www.ufrrj.br
www.unifal-mg.edu.br
www.fafeod.br
www.ufsj.edu.br
www.furg.br
www.ufrgs.br
www.ufsc.br
www.ufpr.br
www.ufsm.br
www.utfpr.edu.br
www.unipampa.edu.br
www.ufcspa.edu.br
www.ufla.br

www.ufmg.br
www.usp.br
www.unicamp.br
www.unesp.br
www.ufac.br
www.ufam.edu.br
www.unir.br
www.ufrr.br
www.uft.edu.br
www.ufrb.edu.br
www.ufba.br
www.ufgd.edu.br
www.unb.br
www.ufg.br
www.ufmt.br
www.ufms.br
www.ufabc.edu.br
www.ufes.br
www.ufl.br
www.ufjf.br
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Tabela 3: Sites das universidades publicas brasileiras utilizados como semente do crawler



