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1. Introdução

A detecç̃ao de imagens parecidasé um problema ampla-
mente estudado devido a sua importância. Como por exem-
plo, ñaoé desej́avel realizar buscas por imagens e só encon-
trar imagens parecidas nos resultados das máquinas de bus-
cas. Outro fator de interesse em algoritmos de detecção de
imagens parecidaśe o fato de poder identificar imagens que
violam os direitos autorais e se encontram espalhadas na
Web. Atrav́es de imagens parecidas ainda se pode detectar
spam em imagens, já que este tipo de imagem geralmente
são criadas baseadas em modelos existentes. Enfim, todas
estas aplicaç̃oes necessitam de algoritmos para detecção de
imagens parecidas em larga escala.É um problema bas-
tante dif́ıcil e que apresenta uma série de desafios, como por
exemplo, a necessidade de se obter uma representação efi-
ciente e compacta para as imagens, além de obter uma alta
taxa de acerto e ser bastante eficiente.

Podemos considerar que duas imagens são parecidas se
elas s̃ao iguais ou muito pŕoximas. No entanto, a definição
do termo imagens parecidasé muito subjetiva pois de-
pende de quais variações fotoḿetricas e geoḿetricas s̃ao
aceit́aveis. As imagens parecidas são agrupadas em 3 cat-
egorias na literatura:

• Cena: Diferem na adiç̃ao, oclus̃ao ou movimento de
objetos em primeiro plano.

• Câmera: Variaç̃oes do dispositivo de captura, como
ângulo de vis̃ao.

• Imagem: variaç̃oes devido a operações de ediç̃ao digi-
tal, como cor, contraste, alteração da resoluç̃ao.

O presente trabalho visa a detecção de imagens pare-
cidas na categoria deImagem. Constrúımos uma base de
dados realizando uma série de transformaç̃oes em um con-
junto de 10 imagens selecionadas aleatoriamente. A figura 1
mostra um exemplo de um grupo de imagens parecidas após
as transformaç̃oes aplicadas. Abaixo segue uma lista com
alguns exemplos de transformações aplicadas:

• Rotação: 90o, 180o e 270o.

• Escala: aumenta ou diminui a imagem em 2, 4 e 8
vezes.

• Contraste: aumenta ou diminui.

• Equalizar

• Normalizar

Após a criaç̃ao da base de dados extraı́mos algumas car-
acteŕısticas para criar uma representação mais compacta da
imagem e realizar a detecção. As caracterı́sticas extráıdas
são armazenadas em um vetor de caracterı́sticas, que por
analogia pode ser considerado como a assinatura ou im-
press̃ao digital da imagem. Algumas das caracterı́sticas ex-
tráıdas foram:

• Número de coreśunicas.

• Média de cada canal, RGB e HSV.

• Histograma de cores, 64 bins.

• Momento de cor RGB.

• Quantidade de pixels nas bordas detectadas usando
Canny.

• Quantidade de corners detectados usando Harris.

Depois de representar as imagens de uma forma mais
compacta, o passo seguinte foi utilizar uma técnica de
classificaç̃ao para detectar a qual grupo de imagens pareci-
das uma determinada imagem pertence. Uma segunda abor-
dagem utilizada foi comparar par a par duas imagens e uti-
lizar o classificador para prever se ambas são parecidas ou
diferentes.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma:
na seç̃ao 2 apresentamos a revisão bibliogŕafica do estado-
da-arte em detecção de imagens parecidas e problemas rela-
cionados. Na seção 3 explicamos nossa metodologia. Na
seç̃ao 4 explicamos o desenvolvimento do trabalho, dando
detalhes da realização de cada etapa da metodologia pro-
posta. Na seç̃ao 5 apresentamos e discutimos os resultados
obtidos, e na seção 6 apresentamos nossa conclusão e in-
dicamos posśıveis direç̃oes de trabalhos futuros.

2. Revis̃ao Bibliográfica

No trabalho [16] os autores propõem um sistema
para detecç̃ao de imagens parecidas e recuperação de



Figura 1. Exemplo de grupo de imagens parecidas da categoria Imagem

sub-imagens. O trabalhóe motivado pela procura de ima-
gens possivelmente violadas de direitos autorais e detecção
de imagens forjadas. Definem uma representação es-
pećıfica para as imagens utilizando descritores locais
que, segundo os autores, conseguem fazer um parel-
hamento de alta qualidade mesmo quando as imagens
sofrem v́arias transformaç̃oes. Utilizaram o PCA-SIFT [15]
para extrair os descritores locais e fizeram uma verificação
geoḿetrica nas caracterı́sticas encontradas. Ao invés de uti-
lizar uma aproximaç̃ao de similaridade ad-hoc, implemen-
taram um hashing sensı́vel a localidades [12] para indexar
os descritores locais e lidar com o grande número de car-
acteŕısticas extráıdas das imagens, permitindo examinar
uma pequena fração da base de dados. Também con-
strúıram ı́ndices para otimizar o acesso a discos e a busca
pelas requisiç̃oes dos descritores locais em um passo
único, permitindo trabalhar com grandes coleções de im-
agens em tempo real. O sistema proposto foi quase
perfeito na detecç̃ao das imagens, conseguindo uma pre-
cisão de 100% e uma revocação de 99,85%. No en-
tanto a base de testes foi criada a partir de uma série de 40
modificaç̃oes feitas em um conjunto de imagens de uma ga-
leria de arte, o que pode ter influenciado na altı́ssima
precis̃ao conseguida.

Em [11] é proposta uma abordagem para detecção
de imagens parecidas onde fazem uma adaptação de
técnicas de agrupamento de textos duplicados combi-
nando com t́ecnicas de SIFT. Em um trabalho ante-
rior [9] propuseram uma abordagem de identificação de
pares de imagens parecidas. Segundo os autores, exis-
tem na literatura diversos ḿetodos propostos para de-
scritores locais, como o SIFT, PCA-SIFT, SURF [13]
e GLOH [18], mas ñao h́a um consenso sobre qual de-
lesé melhor para o problema da detecção de imagens pare-
cidas. Escolheram o PCA-SIFT pois esse se mostrou mais
compacto e mais com acurácia mais alta do que out-
ros [15, 16, 10]. Para avaliar a metodologia foram uti-
lizadas tr̂es bases de dados, uma criada artificialmente,
outra a partir de coleções dispońıveis na Web, e uma ter-
ceira criada a partir de buscas na Web. A metodolo-

gia sugerida no trabalhóe bem interessante, combinando
técnicas de vis̃ao computacional com ḿetodos de agrupa-
mento de textos, e apresentou resultados satisfatórios com
3 grandes e diferentes coleções de dados. Como trabal-
hos futuros, os autores pretendem avaliar e comparar out-
ras t́ecnicas de agrupamento mais predominantes como o
k-means.

Outra metodologia para o problema da detecção de im-
agens parecidas foi apresentado em [14]. Primeiramente
os autores apresentaram um modelo simples que lida com
mudanças entre duas fotografias de aproximadamente uma
mesma cena e propuseram uma nova classificação para os
diferentes tipos de imagens parecidas. Elas foram classifi-
cadas em termos da cena ( o queé fotografado), da ĉamera
(o dispositivo de captura) e da imagem (a representação
digital). Depois os autores apresentaram uma metodolo-
gia para automaticamente diferenciar entre imagens não-
idênticas e muito similares, baseados na combinação de car-
acteŕısticas de baixo ńıvel, detecç̃ao de objetos e conheci-
mento do doḿınio. Utilizaram para os testes uma base de
255 fotografias, que foram etiquetadas par a par por 10 pes-
soas diferentes, mostrando que decidir se duas imagens são
duplicataśe um problema muito subjetivo, já que somente
43% dos pares tiveram 100% de concordância. Fizeram os
testes em dois conjuntos extraı́dos da base: um com as im-
agens que tiveram 100% de concordância (64% de precisão
e 97% de revocação) e outro com 100 pares com difer-
entes ńıveis de concord̂ancia (52% de precisão e 70% de
revocaç̃ao), obtendo resultados não muito precisos.

No trabalho [10] foi utilizada a técnica PCA-SIFT para
detectar imagens parecidas, onde os autores propõem uma
poda nos descritores da imagem utilizados no SIFT e PCA-
SIFT para ganhar em eficiência sem perder exatidão do
algoritmo. Os resultados obtidos foram satisfatórios como
uma pequena perda na precisão mas grande economia de
meḿoria, e o algoritmo rodou para um acervo de 100.000
imagens, o que ñaoé posśıvel no PCA-SIFT.

O objetivo do trabalho [19]́e a comparaç̃ao de t́ecnicas
de detecç̃ao de imagens, como por exemplo, com-
parar ḿetodos como PCA-SIFT e Dynamic Partial Func-



tions contra ḿetodos que utilizam uma combinação de de-
scritores locais ehash-based counting. A motivaç̃ao deste
trabalho surgiu dos primeiros resultados de uma pesquisa
no Google Image1 por ”miles davis kind of blue”, que re-
tornaram a mesma imagem da capa do album com peque-
nas alteraç̃oes. Aĺem da comparação destas técnicas o artigo
tamb́em realiza uma pesquisa a cerca das variações que po-
dem ser encontradas nas imagens da web. Mostraram que o
PCA-SIFT tem a maior precisão mas perde em eficiência e
não pode ser utilizado na prática para pesquisas web.

O artigo [8] propoe duas novas complexas medidas de
similaridade que s̃ao inspiradas pelos sistemas de pesquisa
de imagem. E estas ḿetricas propostas podem ser eficiente-
mente computadas usando um método de min-Hash mod-
ificado sem apresentar nenhum custo computacional adi-
cional. A primeira ḿetrica representa a imagem como um
conjunto ponderado de palavras visuais (idf - ”inverse doc-
ument frequency”). A funç̃ao de similaridadée um conjunto
ponderado de interseções dos conjuntos de palavras visuais,
palavras com peso menos contrubuem menos para a função
de similaridade. E um segundo passo depois da ponderação
tf-idf, propõe-se extender a medida de similaridade para
computar um histograma ponderado das interseções, o qual
é capaz de levar em conta a frequência do termo. Os resulta-
dos foram obtidos utilizando a base de dados TrecVid 2006
e a base de dados da Universidade de Kentucky. Como re-
sultados o artigo comprova que as técnicas propostaśe ca-
paz de detectar imagens com altos valores de similaridade
em um tempo proporcional ao número de imagens na base
de dados. O histograma ponderado das interseçõesé a mel-
hor medida de similaridade (das três analisadas no artigo)
tanto na qualidade dos resultados como na eficiência.

O trabalho [17] extrai caracterı́sticas das imagens
para detectar um certo padrão nas imagens utilizadas
como spam, além de previamente realizar um estudo so-
bre as modalidades de imagens utilizadas em spam e
constatar que existe um certo padrão nas imagens uti-
lizadas como spam. Após extrair as caracterı́sticas as
comparaç̃oes s̃ao feitas via o classificador SVM. As car-
acteŕısticas extráıdas por este artigo são divididas em
caracteŕısticas de cor, caracterı́sticas de textura e car-
acteŕısticas de forma. Das caracterı́sticas de cor ex-
tráıdas s̃ao: ḿedia dos canais do RGB e do HSV, his-
tograma de cores, ”Color Moment”e vetor de coerência
de cores. De textura foram extraı́das as seguintes carac-
teŕısticas: Auto-correlaç̃ao, freqûencia de arestas, ”primi-
tive length”e matrizes de co-ocorrência. As caracterı́sticas
de forma utilizadas s̃ao: Momento geometrico, ecentri-
cidade e Legendre e Zernike momento. O método pro-
posto pelo presente trabalho obteve uma precisão de cerca
de 95% em todos os casos.

1 http://images.google.com/

3. Metodologia

Baseando-se nos estudos realizados dos trabalhos rela-
cionados na revis̃ao bibliogŕafica, percebemos que a grande
maioria segue algumas etapas básicas para se resolver o
problema da detecção de imagens parecidas. Assim, propo-
mos neste trabalho uma abordagem diferente, mas seguindo
as mesmas etapas básicas para resolver o problema, as quais
discutimos com mais detalhes em seguida:

• Criação da base de dados:Primeiramente va-
mos construir uma base de dados para trabalhar e
testar o mecanismo de detecção de imagens pare-
cidas. Para reduzir o escopo do problema, vamos
trabalhar apenas com a categoria de imagens pare-
cidas Imagens, que s̃ao aquelas que variam em
decorrer de mudanças digitais aplicadasàs ima-
gens como cores e resolução, por exemplo. A par-
tir de uma base de 5,304 imagens no formato PNG
dispońıvel na Web2, selecionamos aleatoriamente al-
gumas imagens para aplicar transformações e construir
nosso conjunto de testes. Mais detalhes serão explica-
dos na seç̃ao 4.1.

• Extração de caracteŕısticas das imagens:A carac-
teŕıstica de uma imageḿe um pedaço de informação
que é útil para alguma tarefa computacional. Não é
viável utilizar todos os pixels das imagens para se
detectar as que são parecidas, por motivos de de-
sempenho e espaço de armazenamento. Assim, algu-
mas caracterı́sticas ser̃ao extráıdas das imagens e ar-
mazenadas em um vetor que pode ser comparado a
uma assinatura daquela imagem. Com os vetores pode-
mos passar para o próximo passo, que trata da detecção
das imagens parecidas.

• Uso de classificaç̃ao para detectar imagens pareci-
das: Depois de construir um vetor de caracterı́sticas
que representa uma imagem, o passo seguinte será a
utilização de um classificador para detectar as imagens
parecidas. A tarefa de classificação consiste em 2 eta-
pas: treino e teste. No treino, parte da base de dadosé
passada para o classificador, que vai criar um modelo
a partir do que “aprendeu” com os exemplos. No teste
seŕa passado uma outra parte dos dados, sem falar qual
é a classe que cada imagem pertence, para o classifi-
cador prever quaĺe a classe de cada imagem do teste a
partir do modelo que “aprendeu” no treino. No nosso
mecanismo de detecção vamos criar duas abordagens
para resolver o problema. Na primeira, a cada conjunto
de imagens parecidas será atribúıda uma classe. Na se-
gunda, vamos comparar pares de imagens e classificar
em duas classes: parecidas e diferentes.

2 http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/databases.html



• Análise dos resultados obtidos:Por último ire-
mos fazer uma ańalise dos resultados obtidos pelo
mecanismo utilizado para detectar imagens pareci-
das. Com o resultado do classificador poderemos com-
parar a eficîencia do ḿetodo proposto. Para isto, va-
mos utilizar duas ḿetricas padr̃oes de recuperação de
informaç̃ao: precis̃ao e revocaç̃ao.

Na pŕoxima sess̃ao vamos discutir sobre o desenvolvi-
mento do trabalho, explicando em mais detalhes cada etapa
da metodologia proposta.

4. Desenvolvimento

Nesta seç̃ao descreveremos como foi feito o desenvolvi-
mento da metodologia proposta na seção anterior.

4.1. Criação da base de dados

Para criar nossa base de dados para testar nosso mecan-
ismo de detecç̃ao de imagens duplicadas, utilizamos um
conjunto de imagens disponı́veis na Web [2]. A base de da-
dos do “The 2006 PASCAL Visual Objects Classes Chal-
lenge (VOC2006)” [1] é composta por 5,304 imagens cole-
tadas de fot́ografos profissionais, do sistema de compartil-
hamento de fotografias digitais Flickr [3] e da base de dados
da Microsoft Research. São imagens de bicicletas,ônibus,
gatos, carros, vacas, cachorros, cavalos, motocicletas, pes-
soas e ovelhas. Todas estão no formato PNG.

Os conjuntos de imagens duplicadas foram cria-
dos aṕos aplicar uma śerie de transformaç̃oes em imagens
selecionadas aleatoriamente dentro dessas 5,304 ima-
gens obtidas. Selecionamos 10 imagens para aplicar as
transformaç̃oes usando o programa Image Magick [4],
seguindo a metodologia do artigo [16].

Foram aplicadas um total de 43 transformações em
cada uma das 10 imagens selecionadas. Segue a lista das
transformaç̃oes:

• Rotacionar: rotaciona a imagem em 90o, 180o e 270o.

• Escalar: aumenta e diminui a imagem em 2, 4 e 8
vezes o tamanho original. Depois redimensiona a im-
agem para o tamanho original.

• Contraste: aumenta e diminui o contraste utilizando
os valores padrões do programa Image Magick.

• Cortar : cortar 5, 10, 20 e 30% da imagem, redimen-
sionando depois ao tamanho original e preservando o
centro da imagem.

• Despeckling: aplica a funç̃ao do programa Image Mag-
ick com os valores padrões.

• Reduç̃ao: diminui o tamanho da imagem para 10, 20,
30, 40, 50, 70 e 90% do tamanho original.

• Coloração: aumenta em 10% os valores das tonali-
dades de vermelho, verde e azul.

• Moldura : insere uma moldura na imagem de 10% do
tamanho da figura original. Utiliza 4 cores aleatórias.

• Distorção: aplica a funç̃ao do programa Image Mag-
ick com os valores padrões.

• Embaçar: aplica a funç̃ao do programa Image Magick
com os valores padrões.

• Equalizar: aplica a funç̃ao do programa Image Mag-
ick com os valores padrões.

• Normalizar : aplica a funç̃ao do programa Image Mag-
ick com os valores padrões.

• Saturação: modifica a saturaç̃ao da imagem em 70,
80, 90, 110 e 120%.

• Intensidade: modifica os valores de intensidade da im-
agem em 80, 90, 110 e 120%.

No total, trabalhamos com uma base de dados que
cont́em 10 conjuntos de 44 imagens parecidas, somando
440 imagens. Na seção seguinte explicamos como ex-
tráımos caracterı́sticas para representar as imagens de uma
maneira mais compacta.

4.2. Criação do vetor de caracteŕısticas

Nesta seç̃ao descrevemos quais caracterı́sticas extráımos
das imagens para criar um vetor de caracterı́sticas que as
represente de uma forma compacta e eficiente. Muitas das
caracteŕısticas extráıdas foram baseadas no artigo??, e al-
gumas foram escolhidas por julgarmos relevantes para dis-
criminar as imagens e contribuir para a detecção de ima-
gens parecidas. A grande maioria das caracterı́sticas foram
extráıdas utilizando o MATLAB.

Segue abaixo uma lista das caracterı́sticas extráıdas de
cada imagem da nossa base de dados:

• Número de coresúnicas na imagem: função do pro-
grama Image Magick que conta o número de cores
únicas que a imagem possui, nos dando uma carac-
teŕıstica global da imagem.

• RGB médio: média dos valores de intensidade para
cada canal no sistema de cores RGB, contribuindo com
3 caracteŕısticas das imagens.

• Histograma de cores: extráımos o histograma de
cores das imagens utilizando 64 bins, nos dando 64
caracteŕısticas das imagens.

• Color MomentRGB: esta caracterı́stica baseia-se no
fato de que os valores de intensidade das imagens pos-
sam ser vistos como uma distribuição de probabilidade
estat́ıstica. Assim, calculamos 3 ḿetricas para cada
canal: mean, standard deviation e skewness, o que re-
sultou em 9 caracterı́sticas.



• HSV: utilizamos o esquema de cores HSV e extraı́mos
o valor ḿedio da intensidade em cada canal, con-
tribuindo com 3 caracterı́sticas no vetor.

• Bordas: utilizando o detector de bordas “canny”, con-
tabilizamos o ńumero de pixels nas bordas detectadas.

• Quinas: utilizamos o algoritmo de “harris” para detec-
tar o ńumero de corners das imagens, nos dando uma
caracteŕıstica no vetor.

• Textura de primeira ordem: utilizamos tamb́em al-
gumas caracterı́sticas de textura para diferenciar as
imagens e possibilitar a detecção de imagens pare-
cidas. Utilizamos 6 caracterı́sticas de textura: ḿedia,
variância,skewness, kurtosis, mediana e moda.

A figura 2 mostra um exemplo do vetor de caracterı́sticas
formado. Cada linháe uma imagem, e cada coluna apre-
senta o valor de cada uma das caracterı́sticas extráıdas para
cada imagem.

4.3. Mecanismo de detecç̃ao

Nosso mecanismo de detecção é baseado em
classificaç̃ao, uma tarefa que vem dáarea de Mineraç̃ao
de Dados onde o objetivóe classificar objetos em catego-
rias pŕe-definidas de acordo com as caracterı́sticas desse ob-
jeto. A tarefa de classificação é constitúıda de 2 fases. Na
primeira fase, chamada de treino, parte da base de da-
dos é passada para o algoritmo, descrevendo qual a
categoria que cada objeto pertence e os respectivos ve-
tores de caracterı́sticas. O algoritmo então vai “aprender”
com os dados, criando um modelo matemático. Na se-
gunda fase, o teste, o restante da base de dadosé passada
para o algoritmo, sem descrever qual a categoria de cada ob-
jeto e passando apenas o vetor de caracterı́stica. Baseado
no modelo gerado no treino, o algoritmo vai então classi-
ficar cada objeto em alguma classe.

Utilizamos o algoritmo Support Vector Machine
(SVM) [7], um algoritmo bastante conhecido e que tem
um desempenho competitivo com o estado-da-arte. Uti-
lizamos a implementação LibSVM 2.86 [5], pois essa
implementaç̃ao possui algoritmos que fazem uma busca pe-
los melhores parâmetros para se obter um melhor desem-
penho com o classificador SVM. O kernel do SVM uti-
lizado foi o Radial Basis Function(RBF) [6], queé um
kernel ñao linear.

Para validar nossos experimentos, utilizamos o esquema
de 10-fold cross validation, um procedimento estatı́stico
bastante utilizado. Nesse esquema, a base de dadosé em-
baralhada e dividida em 10 partes de tamanho igual, ou seja,
10/n, onden é o ńumero de elementos na base. Então,
9 partes s̃ao juntadas e utilizadas como treino, e a parte
restanteé utilizada para o teste. Repete-se o experimento
10 vezes, com cada vez uma parte sendo o teste.

Utilizamos as ḿetricasprecis̃aoe revocaç̃ao, padr̃oes na
área de Recuperação de Informaç̃ao. Sendovp a taxa de
verdadeiros positivos,fp a taxa de falsos positivos, efn a
taxa de falsos negativos, a métrica de precis̃ao é dada por
vp/(vp + fp) e a revocaç̃aoé dada porvp/(vp + fn). Em
outras palavras, a precisão nos mostra de todos os objetos
classificados em cada classe, quantos foram corretamente
classificados. J́a a revocaç̃ao nos mostra de todos os obje-
tos de cada classe, quantos foram corretamente classifica-
dos.

Criamos duas abordagens para resolver o problema da
detecç̃ao de imagens parecidas, que serão explicadas na
seç̃oes 4.3.1 e 4.3.2.

4.3.1. Classificaç̃ao Multi-classe Nossa primeira abor-
dagem foi fazer uma classificação multi-classe para
resolver o problema da detecção das imagens pareci-
das. Nessa abordagem vamos classificar cada imagem em
seu respectivo grupo de imagens parecidas. Como nossa
base possui 10 grupos de 44 imagens parecidas, nosso clas-
sificador vai classificar as imagens em 10 classes. Para
realizar esta tarefa passamos para o classificador o ve-
tor de caracterı́sticas de cada imagem e a classe a que a
imagem pertence. Na figura 2, queé um exemplo de en-
trada para o classificador SVM, cada linha representa o
vetor de caracterı́sticas de cada imagem, e a primeira col-
unaé a classe que a imagem pertence.

4.3.2. Classificaç̃ao Binária A nossa segunda abordagem
foi comparar um par de imagens e classificá-las em duas
classes: parecidas ou diferentes. Para cada par de imagens
comparadas calculamos o valor absoluto da diferença dos
vetores de caracterı́sticas das duas imagens, criando um ve-
tor único de caracterı́sticas.

Como nosso mecanismo está demorando muito para ser
executado, e nessa abordagem o número de objetos cresce
muito, tivemos que criar uma base reduzida. Nessa base,
pegamos cada uma das 10 imagens originais e utilizamos
apenas 4 das transformações que foram aplicadas: reduzir o
tamanho para metade e voltar ao tamanho original, aumen-
tar o contraste, embassar e reduzir a intensidade para 90%
da original. No total a base reduzidaé composta por 10 con-
juntos de 5 imagens parecidas, ou seja, 50 imagens. Além
disso, selecionamos mais 4 imagens aleatoriamente dentre
as 5,304 da base do VOC 2006 para serem comparadas com
cada uma das 50 da base reduzida e formarem os exemplos
de imagens diferentes. Para formar os exemplos da classe
parecidas comparamos par a par as imagens de cada um dos
10 grupos de imagens parecidas.

Na pŕoxima seç̃ao vamos discutir e analisar os resultados
de cada uma das duas abordagens utilizadas.



Figura 2. Exemplo de vetores de caracterı́sticas das imagen s

5. Resultados

Nesta seç̃ao vamos discutir e analisar criticamente
os resultados obtidos em cada uma das duas aborda-
gens utilizadas. Na seção 5.1 discutimos os resultados da
classificaç̃ao multi-classe e na seção 5.2 discutimos os re-
sultados da classificação bińaria.

Em todos os experimentos embaralhamos a base 3
vezes e fizemos a10-fold cross validation, totalizando 30
execuç̃oes. Tamb́em foi calculado a ḿedia das execuções
para cada ḿetrica e com uma confiança de 95% obtive-
mos o intervalo de confiança.

5.1. Classificaç̃ao Multi-classe

Na classificaç̃ao multi-classe utilizamos a base de dados
de 10 conjuntos de 44 imagens parecidas. A tabela 1 apre-
senta dos valores das metrı́cas de precis̃ao e revocaç̃ao, com
o intervalo de confiança entre parênteses.

Métrica Valor
Precis̃ao 88,676 (86,609 - 90,743)

Revocaç̃ao 87,906 (85,502 - 90,310)

Tabela 1. Resultados da Classificaç ão Multi-
classe

Podemos observar que os resultados obtidos foram muito
bons, com altas taxas de precisão (88,6%) e revocação
(87,9%). No entanto devemos ter cuidado ao analisar esses
resultados pois fizemos testes em uma base muito pequena.
Nosso mecanismo de detecção ainda ñao est́a escalando,

ent̃ao ñao foi posśıvel realizar testes com uma base maior.
No futuro pretendemos resolver esse problema do desem-
penho para realizar testes com bases maiores e comprovar a
eficácia de nosso mecanismo de detecção de imagens pare-
cidas.

Previs̃ao
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 112 0 3 2 2 4 3 5 0 1
2 0 121 0 8 0 0 0 2 0 1
3 0 0 119 0 1 0 0 2 10 0
4 5 3 0 115 0 0 1 3 4 1
5 0 0 7 0 114 0 3 5 3 0
6 0 0 1 0 0 120 0 2 3 6
7 3 0 3 0 3 0 112 7 4 0
8 1 0 2 3 0 2 2 116 1 5
9 0 0 11 0 0 3 3 3 112 0
10 0 0 2 0 0 6 0 7 4 113

Tabela 2. Matriz de Confus ão da
Classificaç ão Multi-classe

A tabela 2 apresenta a matriz de confusão da
classificaç̃ao. Nessa matriz cada linha mostra a classe
real de um objeto e cada coluna mostra a classe em que
os objetos foram previstos pelo classificador. Quanto mais
forte for a diagonal, melhor foi o desempenho do classifi-
cador. Como podemos observar, a diagonal ficou bem forte,
onde o pior desempenho foi nas classes 1, 7 e 9.

Um fato que chamou a atenção foi um alto ńumero de
imagens da classe 3 confundidas com imagens da classe 9
e vice-versa. Exemplos dessas imagens são mostradas na
figura 3. Apesar de serem imagens bem diferentes, obser-
vamos que elas obtiveram vetores de caracterı́sticas bem
próximos, principalmente o histograma de cores, e como
muitas das nossas caracterı́sticas s̃ao globais e baseadas em
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Figura 3. Exemplo de imagens que foram muito confundidas pel o classificador multi-classe

cores, isso fez com que o classificador se confundisse. Ape-
sar de termos utilizados ḿetricas de textura, que poderiam
ser utilizadas para diferenciar as duas classes de imagens,
o classificador SVM opta por algumas caracterı́sticas que
julga mais importantes, e no caso as caracterı́sticas de tex-
tura devem ter sido descartadas na classificação.

Tamb́em verificamos os tipos de transformações que
foram mais erradas pelos classificadores. Na ordem, borda,
original, embassar, equalizar, intensidade, normalizar ecol-
orizar foram as transformações mais confundidas pelo
SVM. Como muito das nossas caracterı́sticas extráıdas
são baseadas em cores, as transformações que modifi-
cam as cores foram as mais confundidas. No futuro pre-
tendemos extrair mais caracterı́sticas diferentes para tentar
melhorar a efićacia do classificador. O uso de carac-
teŕısticas locais tamb́em podem ajudar.

5.2. Classificaç̃ao Binária

Na classificaç̃ao bińaria utilizamos a base de dados de
10 conjuntos de 5 imagens parecidas, mais 4 imagens difer-
entes selecionadas aleatoriamente dentre as 5,304 da base
do VOC 2006. O motivo da redução da basée que nosso
mecanismo ñao est́a escalando, em parte devidoà demora
do LibSVM para encontrar os melhores parâmetros para
o SVM. A tabela 3 apresenta dos valores das metrı́cas de
precis̃ao e revocaç̃ao, com o intervalo de confiança entre
par̂enteses.

Observamos que os resultados foram excelentes, com
valores de precis̃ao e revocaç̃ao alt́ıssimos. No entanto,
devemos avaliar esses resultados com certo cuidado pois
a base testada foi muito pequena. Devemos realizar mais
testes no futuro para ter certeza da eficácia de nossa pro-
posta na detecção de imagens parecidas.

A tabela 4 mostra a matriz de confusão da classificaç̃ao

Métrica Binária Multi-classe Reduzida
Precis̃ao 99,234 (98,427 - 100,000) 75,571 (69,045 - 82,097)

Revocaç̃ao 99,523 (99,032 - 100,000) 77,627 (70,914 - 84,339)

Tabela 3. Resultados da Classificaç ão
Bin ária

Previs̃ao
Parecidas Diferentes

Parecidas 299 1
Diferentes 4 596

Tabela 4. Matriz de Confus ão da
Classificaç ão Bin ária

binária. Observamos que a diagonalé bastante forte, como
esperado devido aos altos valores de precisão e revocaç̃ao
obtidos.

6. Conclus̃ao e Trabalhos Futuros

O problema de detecção de imagens parecidasé am-
plamente estudado, poisé dificil de se resolver ée essen-
cial para diversaśareas. Por ser um problema muito grande
podemos tentar resolvê-lo de diversas formas ou tentar
resolver somente algumas de suas partes. A tentativa da
resoluç̃ao de uma parte do problema foi o enfoque do tra-
balho, somente um tipo de modificação sobre as imagens,
as modificaç̃oes de cena, classificação de acordo com a lit-
eratura.

Devido a tentativa de resolução de uma parte do prob-
lema verificamos que o mecanismo propostoé viável, de-
vido aos resultados obtidos utilizando as duas abordagens
de classificaç̃ao. Entretanto o mecanismo utilizado peca na



eficiência, pois ñao escala. O que pode dificultar a utilização
do mecanismo em sistemas de detecção de imagens pareci-
das, no qual a eficiênciaé essencial devido ao grande vol-
ume de dados a ser verificado.

Como proposta para trabalhos futuros podemos avaliar o
mecanismo proposto segundo seu desempenho e memória
utilizados. Utilizar outra base de dados, explorando outras
caracteŕısticas de imagens parecidas, assim como utilizar
mais caracterı́sticas para representar uma imagem e con-
sequentemente avaliar quais caracterı́sticas s̃ao mais rele-
vantes para o mecanismo de detecção. Propomos também
para trabalhos futuros desenvolver uma abordagem mais es-
caĺavel para o mecanismo, tornando o aplicável para o sis-
temas de detecção de imagens parecidas que serviram de
motivaç̃ao para o desenvolvimento do presente trabalho.
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