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Mineracao de imagens

» A “Mineracdo de imagens” estd incluida denfro
de um conceito mais amplo que € a Mir
de Multimidia (imagens, video e dudic

» Definicdo: € o processo de busca e de
de conhecimento implicito de alto ni
padroes nao explicitamente visiveis e

» Entenda-se aqui grandes volumes de image

» E uma drea de Machine Learning que estd em
grande evidéncia devido a enorme quantidade
de imagens armazenadas e disponiveis No
INnfernet
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Mineracao X Processamento de Imagens

» Processamento de Imagens:

» Objetiva fazer o tfratamento de imagens atraves de
matemdaticos/computacionais com o objetivo de mg
qualidade de uma imagem ou reconhecer algum

» Minerag¢ao de imagens:

» E interdisciplinar, pois utiliza conceitos € métodos d
dados, Estatistica, Machine Learning, Reconhecime
e Inteligéncia computacional.

» Também pode utilizar os métodos fradicionais de Processamento de
Imagens para o pré-processamento inicial dos dados visuais

» Segue 0s mesmos Passos do processo de mineracdo de dados usual,
exceto pelo fato de franstormar as imagens em conjuntos de atributos
(features) numeéricos
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Tarefas aplicaveis ao
processamento de imagens

IMPORTANTE

Pré-processamento: filtragem/transt

1.
——> 2. Extracdo/selecdo de caracteristic
numMericos ou features)

3. Classificacdo e/ou agrupamento de
4. Busca reversa

5. Recuperacao multimodal de imagens
(Mulimodal Image Retrieval)
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1- Pré-processamento: filtros de imagens

» Objetiva evidenciar/acentuar alguma caracteristica importante das
Imagens
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2- Exfracao de feafures

» E asimples transformacdo de imagens em vetores numéi
realizada por métodos matematicos

RGB Channels

F(o, 0) = [11, 102, 35]
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2- Extracdo de feafures

> Il (3K [XKe)(: SO0 invariantes em relacdo a escala, translacdo e
rotfacdo da imagem

» Histograma RGB: € uma combinacdo dos histogramasde cor dos canadis
Red, Green e Blue. Cada pontfo € o numero de pixels/que contéem aquela
intensidade da cor, para cada canal g Color istogreny: Blus

» Qutros descritores de cor menos usudais:
Color moments, color coherent vector, - - —
color SIFT descriptors, etc B

Color Histogram : Green

Mumber of Pixel

Lo
w
2
= 8
[
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e
w
=]
E
=
=

100 150 200
Bins
Color Histogram : Red

Number of Pixels
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2- Extracdo de features

JDescritores de texturafipg=lelElagRe R VleolYile[ele[SXN Te[Vllo]([elele[sNelo
Imagem

» LBP (Local Binary Patterns): € muito popular por ser ente

eficiente, robusto a mudancas de iluminacado

central

An image A 3x 3-pixel block 8-digit binary number Multiplication

The image is divided Histogram of the LBP values are extracted LBP features
into blocks from each block

https://arxiv.org/html/2407.18665v 1
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2- Ex’rrcc;c’io de feafures
D : tem baixo custo compu’ramonol e

sQ0 baseados na deteccdo de pontos de inferesse na ime

» SIFT (Scale Invariant Feature Transform) € robusto a vari
e peqguenas variacoes posicionais, € invariante a rota

» SURF (Speed-Up Robust Features) € um detetor de pa
invariante a rotacdo e escala

» ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF): versdo mais ro
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2- Extracdo de features

» Histograma de Gradientes Orientados (HOG):

» E inspirado no SIFT, sendo baseado na distribuicdo das g
gradientes (derivadas nos eixos x € y da imagem). Mé&
1986

» Muito utilizado para detecgao de pedestres, veiculo

L I §

$ f * e w

L. S TRema e~ . 4 %

=

64 x 128

e e e = =

e

100 x 200
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Algumas bibliotecas em Python

» Color histogram:
hitps://pyimagesearch.com/2021/04/28/opencv-i
histograms-cv2-calchist/
hitps.//medium.com/@rndayala/image-histogr
40eeb%269a3b7/

» Local Binary Patterns: hitps://www.geeksforgeek
local-binary-pattern-of-an-image-using-opencyv-p
https://pyimagesearch.com/2015/12/07 /local-bina
with-python-opencyv/

» Gray-Level Co-occurrence Matrix:
hitps://github.com/alfianhid/Feature-Exiraction-Gray-Level-Co-
occurrence-Matrix-GLCM-with-Python
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Algumas bibliotecas em Python

» SIFT: hitps://docs.opencv.org/4.x/da/diS/tutorial py sift_infro.himl
hitps://github.com/rmislam/PythonSIFT

» SURF: hitps://mahotas.readthedocs.io/en/latest/surf.nt

» Blob detection: https://learnopencyv.com/blob-detec
python-c/

» HOG: https://www.thepythoncode.com/article/hog-
python http://scikit-
Image.org/docs/dev/auio examples/features detect

hittps://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/09/feature
Intfroduction-hog-feature-descriptor/

» Sobel e Laplaciano:
hitps://www.bogotobogo.com/python/OpenCV_Python/python opencvd |
mage_Gradient_Sobel Laplacian Derivatives Edge Detection.php

» Canny edge detector:
https://docs.opencv.org/3.4/da/d22/tutorial py canny.html

» ORB: hitps://docs.opencv.ora/3.4/d1/d89/tutorial py orb.html

ages-
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3- Tarefas: Classificacdo e agrupamento
de imagens IMPORTANTE

» Os mesmos conceitos de Modelagem Descritiva e
Preditiva valem para a andlise/classificacdo de i

» Um método (simples) baseado em descritores de image

» As caracteristicas que diferenciam as imagens sao bem es
etc)

» Deseja-se um modelo para compreender (descrever) as car
das imagens;

» E requerido um baixo custo computacional

» Um método convolucional/transfer-learning para extracdo de features pode
ser Util guando:

» A tarefa é de alta complexidade semantica;

» Se deseja, prioritariamente, alta acurdcia, as custas de um alto custo computacional



Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2026

3- Tarefas: Classificacao e agrupamento
de imagens

» Utilizam-se os mesmos métodos usados em bases de dag

» Classificac@o (aprendizado supervisionado): OneR, Arvore
Neurais, etc...

12 /3 14 AN classe

0,123 0,946 0,856 0.168 0,02 .. 0,431 F

— /1 12 /3 4 f5 .. fun  classe

0,002 0,701 0,287 0,949 0,923 .. 0,581 M

» Agrupamento (aprendizado nao-supervisionado): K-means, Hierdrquico, etc...
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4- Tarefa: Busca reversa de imagens

» E uma forma de CBIR (Content-Based Image Retrieval
dd uma imagem de amostra (query) e o sistema b
base de imagens aquelas que sejam relacionad

» A busca reversa pode ser utilizada para:
» Localizar a origem ou o autor da imagem na internet
» Encontrar outras versoes (melhor resolucdo, imagens fa
» Descobrir pdginas onde a imagem aparece

» Também se pode utilizar: SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
para extrair 128 caracteristicas locais das imagens, ou BoOVW -
Bag-of-Visual-Words (vetor esparso de ocorréncia das
caracteristicas) para representar a imagem
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4- Tarefa: Busca reversa de imagens

» Algoritmo do Google para busca reversa de imagens:

» Andlise da imagem: extrai caracteristicas de cor, linhas, t
de interesse, efc

» Geracdo da query: cria um vetor esparso das caracte

» Comparacdo com o BD de imagens: compara a que
imagens j&d cadastradas no BD

» Resultados: retorna as imagens de maior similaridade
» Sistemas que utilizam busca reversa:

» Google search by image, Yahoo image search, Bing images, Picsearch,
Pixsy, Pinterest, TinEye, ...

https://images.google.com/

https:// www.bing.com/images

https://www.picsearch.com

https://br.images.search.yvahoo.com



https://images.google.com/
https://www.bing.com/images
https://www.picsearch.com/
https://br.images.search.yahoo.com/

Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2026

5- Tarefa: Recuperacao multimoddl
de Imagens

» Multimodal Image Retrieval
» Euma drea relativamente nova de pesquisa

» Objetiva encontrar, em um banco de dados, r
modalidade (p.ex. imagem) ufilizando uma que
modalidade (texto, sketch, audio, etc)

erlerpme  nfrastructure
technok

PEILARY o

Tj -

- 1 . . :. -. A
| - o : I
. ‘ g |- n "
Text Image Video Audio
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5- Tarefa: Recuperacao multimoddal
de Imagens

» Diversos descritores (features) sco ~
extraidos de cada entrada de
acordo com a sua modalidade

» Transforma-se as diferentes
feafures para um espaco de
representacdo comum antes de
fazer a busca

|
[
I
I
[
I
I
[
I
I
[
I
I
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5- Tarefa: Recuperacao multimoddal

car on road c 3.3 ) -
moving vehicle ‘ross-modal retrieval by

blue truck on the road distance (ex. euclidean,
- -

Visual feature EMBEDDING Minimize the distance cosine)
extraction LAYER(S) between I and S
apples in a box
red apples
apples

share weights )
Loss function

bird on a branch
red bird flying
hirds flying

EXAMPLE SKETCH TEXT Sketch (S)
BASED BASED QUERY

-
VISUAL QUERY

d2<<dl e d2<<d3

Brenda C. S. Berno, Sketch-based multimodal image retrieval using deep
learning, Dissertacao de Mestrado, CPGEI, UTFPR, 2021



Extracdo de feafures com
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» O (v. 3.8) tem o pacote image filfers que gera features (cor,

textura, frequéncia) a partir de arquivos de imagens
» Escolher um ou mais filtros para aplicar:

» AutoColorCorrelogram

» BinaryPatternsPyramid

» ColourLayout

» EdgeHistogam

» FCTH

» FuzzyOpponentHistogram
» Gabor

» JpegCoefficient

» PHOG

» SimpleColorHistogram

v (g filters

5 AlIFilter
|| MultiFilter
» (@ supenvised
¥ (& unsupenvised
» (8 attribute
¥ (& instance
"] Datafly
"5 Flash
v I‘_ﬁ imagefilter
_ AutoColorComelogramFilter
Y BinaryPatternsPyramidFilter
| Y| ColorLayoufFilter
| | EdgeHistogramFilter
| | FCTHFilter
|| FuzzyOpponentHistogramFilter
Y| GaborFilter
| | JpegCoefficientFilter
| | PHOGFilter
| | SimpoleColorHistoaramFilter

» Asfeatures calculadas podem ser utilizadas em outro programa

(Python ou Orange)


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Exfraocao de features com Orange

» O Orange NAO tem extratores de features especificos para |mogens

» O Orange tem um modulo de Image Embedding onde €
uma rede convolucional (CNN) pre-treinada e fazer fr

llizar

» As seguintes CNNs estdo disponivels:
» Squeeze-net (1000 features) %
» Inception-v3 (4096 features)
» VGG-16, VGG-19 (4096 features)
» Painters (2048 features),
» Deeploc (512 features),
» Openface (128 features)

% O processamento é feito na nuvem, exceto para a Squeeze-net
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Extracdo de feafures com Orange

» O principio do Transfer-Learning
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Estudo de caso #1: Butterfly x Owl

» Objetivo: classificar o SoX| O 0T B §
imagens de borboletqs_ mno029.jpg mno030,jpg mno031jpg mno032,jpg mno033.jpg 4._ipg mno0335,jpg mno036.jpg
monarca € de corujas- ' ——

f o 3 7 = - AT . ‘_;‘-‘ : e~} | -
b NN 7 : S A\ BN 70y Y
T L L Moy _‘,_‘J,J' ‘:I t‘. 210 ‘.‘._\ ,,'. =
das-neves v o NOH D% | o & ﬁ

» Objetos de outras classes e -
Q0 inseridos como
“ruidos” para verificar o

desempenho do | -
classificador

> U 'I'i | iZG _S e G re d e owl003.jpg owl[}.jpg owl005,jpg owl007.jpg owl008.jpg owl009.,jpg
para extrair um vetor

de 1000 dimensoes g

re p res e n 'I'G n d O C O d G owl011,jpg owl012,jpg owl013.jpg owl015.jpg owiDlS.jpg owl017.jpg owlDl-B.jpg

imagem e Q ®
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Estudo de caso 7
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1: Butterfly x Owi

» A andlise de agrupamento com T-SNEE mostra uma boa separabilidade

entre as duas classes principais
» Observe como se agrupam *outros™* objetos relativamente g
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Estudo de caso #1: Butterfly x Owl
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Estudo de caso #1: Butterfly x Owl

» Com todas as features:

MNeural Network

Meural Network

Predicted

butterfly owl other ¥

Observe a importdncia do processo de feature selection

butterfly 45 1 4 50 butterfly
owl 0 46 4 f: owl
&
other 4 7 1 other
¥ 54 9 2
ee
. Tree (1)
Neural Metwork Predicted Meural Network
butterfly owl other 3
butterfly 50 0 0 50 butterfly
owl T owl
other < other

z

» Com top-100 feqiures:
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Predicted
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1 4 50
48 2 50
5 3 12
54 9 112

Predicted
owl other ¥
0 0 50
49 1 50
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51 9 112
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Estudo de caso #1: Butterfly x Owl

» A Arvore de Decis@o gera um classificador muito simples e cg
100% de acerto

< 5.69409 > 5.69409
n158 O n479 ©

< 12.5239 > 12.52399.01052 > 9.01052

butterfly O other O - n51 O
100%, 50/50 100%, 3/3
< 5.29646 > 5.,29646
other
100%, 9/9 O



Estudo de caso #1: Butterfly x Owl

» Teste em “mundo aberto” (open-world): Treinando com as duas
classes conhecidas (borboleta e coruja) e testando com dados

desconhecidos
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Estudo de caso #2: Agrupamento e

classificacao de faces
» Dataset: 350 imagens de 23 pessoas diferentes, COM/SEM a |

» Tarefal: Comparar dois modelos de CNN para extracdo de
SqueezeNet), para a tarefa de agrupamento (SEM usar a

» Tarefa2: Comparar os dois conjuntos de features extraidas
classificacdo, com e sem selecdo de atributos

.
- 1
v 3
’ i g
x #
- - -

classe
e X
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Estudo de caso #2: Agrupamento de faces

» Tarefal: O estudo preliminar com T-SNEE mostra a
extraordindria capacidade de agrupamento da redg
especializada, comparada com a rede de propdsito geral

o SqueezeNet X FaceNet
e > :.. o
@ ~
. et M35
(-J . o iC‘ . J .
e® - A o
e 9 ‘e @ @
[ ] = % g @
@ 0 2@ o®
T
L ] ® e e ‘ e .' P
oo % é % a - @ Angelina_lolie @ Angelina_Jolie

o L ® @ Amold_Schwarzenegger @ Amold_Schwarzenegger

PP o0 @Gee ‘ @ Bil_Cinton @ Eill_Cinton
® ® ® @ .

® g ® ) @ Colin_Powell @ Colin_Powell

‘ ® i '_ ® @ lennifer_Lopez @ Jennifer_Lopez
o9 @ Junichiro_Koizumi & Junichiro_Koizumi
® P Luiz_Inacio_Lula_da_Silva Luiz_Inado_Lula_da_Silva

® @ Mestor_Kirchner @ Mestor_Kirchner
[ ] @ Winona_Ryder @ Winona_Ryder
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Estudo de caso #2: Agrupamento de faces

» Tarefal: Agrupamento
» O Coeficiente de Silhouete indicou, para ambos

» As features extraidas pela rede FaceNet permitir
em dois grupos majoritariamente baseados no g
de uma classe: Q.E.Il)

» O agrupamento hierarquico corroborou o achado stra
claramente que o melhor agrupamento ocorre com a
especializada

» Alguns poucos erros ocorrem quando a imagem tem mais de uma
pessoa identificavel
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Estfudo de caso #2: Classificacao de faces

» Tarefa 2: Classificacdo

» A rede especializada, apesar de ter apenas 1
consegue levar ambos os classificadores a Ofi

Model ¥  AUC CA F1 Precision Recall

SVM (1) 0.990 0937 0930 0.929 0.937

Meural Network 0.993 0931 0931 0.934 0.921

» A rede de proposito geral tem 1000 features, m
consegue levar os classificadores a bons resultad

Model ¥ AUC CA F1 Precision Recall

SVM (2) 0921 0534 0499 0.501 0.534

Meural Network 0948 0.626 0618 0.622

» Adicionalmente, utilizando somente 30 componentes
principais (PCA) obteém-se resultados marginalmente melhores
com a rede especializada
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Estudo de caso #3: Classificacdo de
meios de transporte

» Dafaset: 3 classes de imagens: avioes, fre
Particdo: para cada classe: 20 imagens
15 para teste

» Objetivo: comparar o desempenho da cl
utilizando features extraidas por uma CNN

features extraidas pelos descritores de imagens (C




Estfudo de caso #3: classificacao de
meios de fransporte

» O estudo preliminar com T-SNEE mostra clara sepa
entre classes. O coeficiente de Silhouette corrob
observacao
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Estfudo de caso #3: classificacao de
meios de transporte

» Devido a boa separabilidade entre classe
todos os classificadores obtém otimos res
e a arvore de decisdo resultante é
excepcionalmente simples

Model ¥  AUC CA F1 Precision Recall

Tree (1) 0.983 0.978 0.978 0.979 0.978

n547 O

= 8.03692 = 8.03692

SVM (1) 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
MNeural Network  1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

- " ?
< 6.79447 > 6.79447

car train
10023, 19/19 O 95.2%0, 20/21 O
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