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Resumo— Esta dissertacdo objetiva investigar as principais
caracteristicas usadas na literatura para descrever imagens de
nudez e selecionar as caracteristicas mais relevantes em funcao
da precisdo do classificador. A andlise das caracteristicas é
feita através de um conjunto de séries de experimentos que
representam diferentes cenarios de comparacdo, utilizando
propriedades globais e locais e, posteriormente um algoritmo
de zoneamento é utilizado para que seja analisado o impacto
das caracteristicas, tanto locais como globais, em cada zona da
imagem. E utilizada ainda uma arquitetura denominada
ANDImage (Architecture for Nude Detection in Image), que
permite a inclusdo e excluséo de diferentes modulos.

Palavras-chave- imagens; deteccdo de nudez; analise de
caracteristicas.

Abstract—The objective of this work is to investigate the
features most frequently used in the literature for the
description of nude images, as well as to select the most
relevant subset of features taking into account classification
accuracy. The feature analysis is carried out through three
series of experiments focusing on investigating different
scenarios of comparison, using global and local properties. In
addition, a zoning algorithm is used to allow the analysis of the
impact of both characteristics, local and global, in each area of
the image. Finally, it is used an architecture called ANDImage
(Architecture for Nude Image Detection in), which allows the
inclusion and exclusion of different modules.
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. INTRODUCAO

A World Wide Web é considerada um enorme centro de
dados, permitindo que seus usuérios no mundo todo possam
compartilhar e trocar informagBes. Embora a Web
proporcione muitos beneficios, também disponibiliza uma
ampla variedade de contetdos nocivos e ilegais, como por
exemplo, paginas com imagens de nudez e de pornografia.

O controle de acesso inapropriado a contetidos ofensivos
¢ importante, dentre vérias razdes, por questbes de
seguranga. Em relatério recente (2011), a Symantec [15]
mostra que existe uma relacdo direta entre pornografia e a
difusdo de malware. De acordo com esse relatério, do total
de ataques provenientes da Internet, 49% deles sdo feitos
por meio de sites pornogréaficos.

Uma forma de evitar 0 acesso a esse tipo de contetido é a
utilizacédo de filtros Web. A deteccéo de nudez em imagens €
considerada um passo importante no sentido de limitar a
proliferacdo de conteldo indesejavel, como a pornografia.
Na literatura, diferentes métodos para filtragem de imagens
contendo nudez tém sido considerados, tais como o0s
trabalhos de Fleck et al. [4], Wang et al. [17], Jones & Rehg

[7], Wang et al. [18], entre outros. Neste trabalho®, sera
apresentada uma abordagem de deteccdo de nudez que
utiliza informacdes extraidas unicamente de imagens, por
meio de técnicas de processamento digital de imagens.

E possivel observar na literatura a frequente utilizagao
de filtros de pele no processo de deteccdo de nudez. Arentz
e Olstad [1] apontam a representacdo dos pixels de pele em
um espaco de cor adequado como o principal elemento para
detectar nudez. Além das informagdes de pele, destaca-se a
combinagdo de informagdes como cor, textura e forma.
Porém, embora a analise de caracteristicas permita a
identificacdo das informag¢des mais relevantes para detectar
nudez em imagens, esse tipo de analise normalmente ndo ¢é
feita nos trabalhos encontrados na literatura.

Este trabalho apresenta uma analise ¢ a selegio de
caracteristicas com o auxilio de uma arquitetura denominada
ANDImage (Architecture for Nude Detection in Image).
ANDImage utiliza um moédulo de detec¢do de pele e um
modulo de zoneamento de imagens, que divide a imagem
em regides para analise e tratamentos independentes,
adotando a hipotese de que em imagens de nudez hd uma
maior predominancia de regido de pele no centro da
imagem. O modulo de zoneamento também permite a
comparagdo entre caracteristicas obtidas a partir da detec¢do
de pele, propriedades locais, e caracteristicas obtidas sem
detecgdo de pele, propriedades globais. A detecgdo de nudez
¢ realizada pela técnica de aprendizagem de maquina,
Support Vector Machines (SVM) [2].

Il. A ARQUITETURA ANDIMAGE

Como mostrado na Figura 1, a arquitetura ANDImage é
composta por um componente normalizador, responsavel
pela padronizagdo e andlise das imagens obtidas na Internet.
No caso de propriedades locais, um médulo de deteccdo de
pele é utilizado para tratar a luminosidade nas imagens
através do espago de cor YCbCr, segmentando a imagem em
busca de areas de pele. Em seguida, tanto para a extracdo de
caracteristicas locais como globais, tem-se um médulo de
zoneamento em imagens, que divide a imagem em regides
para andlise e tratamento independentes, adotando a
hipotese de que em imagens de nudez ha uma
predominancia de regido de pele no centro da imagem. Por
fim, um extrator de caracteristica € aplicado por meio de
descritores de cor, textura e forma. As caracteristicas séo,
entdo, usadas pelo componente classificador. Este Gltimo
classifica a imagem em nudez ou neutra (ndo-nudez).

Os principais componentes da arquitetura ANDImage
sdo descritos em mais detalhes nas proximas secoes.
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Figura 1. Visdo geral da Arquitetura ANDImage.
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A. Componente Normalizador

Este componente corresponde a uma camada que torna o
sistema independente do formato grafico a ser tratado,
repassando ao modulo seguinte uma imagem totalmente
padronizada, em uma mesma dimensdo e formato. O
processo de normalizacéo das imagens consiste em gerar um
novo conjunto de amostras para aplicar a um determinado
contexto a ser explorado.

B. Filtro de Pele

O segundo mddulo concentra-se na segmentacdo das
imagens em regides de pele e de ndo-pele. Como as imagens
armazenadas em paginas Web podem representar cores de
pele de pessoas de varias etnias e diferentes condigBes de
luminosidade, torna-se necessario o emprego de técnicas
robustas a essas propriedades para que a deteccdo de pele
ocorra com sucesso. Segundo Lee et al. [11], a pele possui a
caracteristica de absorver a luminosidade devido & melanina
(substancia que envolve e protege o cabelo e a pele
humana). Logo, é importante o uso de um espago de cor que
isole e trate corretamente a luminosidade em imagens.
Existem diversos espacos de cores, sendo que cada um
possui particularidades e aplicacdes especificas. Neste
trabalho, o espago YChCr é usado.

A escolha do espaco de cor YCbCr deve-se a
propriedade que esse espago possui de tratar a luminosidade
em imagens. Além disso, como a pele humana contém uma
gama restrita de valores de pixels no espaco de cor,
conforme Kelly et al. [9], o uso de YCbCr proporciona as
melhores taxas de detec¢do de pele, além de reduzir o custo
computacional. Maiores detalhes sobre a implementagdo do
filtro de pele sdo apresentados na Secéo Il1.

C. Zoneamento em Imagens

Neste trabalho, o zoneamento em imagens foi definido
cOmMo um processo recursivo que divide a imagem toda em k
sub-regides (zonas). Seja | a imagem, NZ(I) o nimero total
de zonas de I, Z uma certa zona de I, FE(Z) o processo de
extracdo de caracteristica de Z, FV(Z) o vetor de

caracteristica de Z e CP o processo de classificagédo, o
algoritmo de zoneamento é definido da seguinte forma:

Algoritmo 1: Defini¢cdo do Zoneamento em Imagens

Nz (I) = k;
Para toda imagem (l) faca;
Dividir I em NZ;
Para toda zona (Z) faca;
FE (2);
FE (1) =FE () + FE (2);
Fim;
Fim;
CP (FE (1));

O algoritmo de zoneamento é brevemente explicado
como segue: inicialmente, a entrada é a imagem toda.
Dependendo da dimensdo, o algoritmo atribui um
determinado nimero de zonas NZ (I) para que a imagem
seja dividida a partir do centro. A partir dai, o algoritmo
auxilia no processo de extragdo de caracteristicas para cada
zona FE (Z) com o objetivo de obter o vetor de
caracteristicas da imagem FE (I), que é usado como
pardmetro para o processo de classificagdo CP (FE (1)).
Vale ressaltar que no trabalho de Kalva et al. [8] um
algoritmo de zoneamento foi utilizado no processo de busca
e classificacdo de imagens diversas, com propriedades
globais, ou seja, a extracdo de evidéncias na imagem néo
requer segmentacdo. Entretanto, esta técnica ainda ndo havia
sido empregada ao dominio especifico de deteccdo de
nudez. Adicionalmente, além da utilizagdo de propriedades
globais, também foi utilizada segmentacédo para filtragem de
regifes de pele para descri¢do de imagens de nudez.

D. Extracao de Caracteristicas

Esta etapa consiste em gerar um vetor de caracteristicas
a partir dos descritores de cor, textura e forma, para
posterior processo de selecdo de caracteristicas na
classificacdo de imagens de nudez. Através da analise de
alguns trabalhos e de um grande nimero de imagens, este



trabalho realiza a selecdo de caracteristicas de cor, forma e
textura, através de uma comparacdo e combinacdo de
abordagens que utilizam propriedades globais e
propriedades locais.

1) Extracdo de Caracteristicas de cor

As caracteristicas globais de cor utilizadas neste trabalho
sdo baseadas no GCH (Global Color Histogram), onde a
partir dos dados coletados € possivel extrair também
informagdes referentes a0 momento do histograma, como
média e desvio padrdo. Schetinni et al. [14] e Sevmili et al.
[16] s&o exemplos de autores que utilizam essas evidéncias
para auxilio no processo de deteccdo de nudez. As
caracteristicas de cor utilizadas séo:

Média: Calculada pelo somatorio dos valores de niveis de
cinza, nc, de todos os n (n = nlin x ncol) pixels da imagem
divididos pelo nimero total de pixels. E denotada na
seguinte férmula:

k-1 NCk;
b = Tl €Y)
Desvio Padrédo: E a raiz quadrada da variancia e indica a
homogeneidade, ou heterogeneidade, de uma imagem
digital, sendo denotada pela formula:

ZZ_l(ncki)z

td =
s n—1

(2)

2) Extracdo de Caracteristicas de Textura

Neste trabalho, as caracteristicas de textura sdo extraidas
a partir de uma matriz de co-ocorréncia (GLCM — do inglés
Gray-Level Co-occurrence Matrix) proposta por Haralick et
al. [5]. Cao et al. [3] e zZhu et al. [20] sdo exemplos de
autores que utilizam a matriz de co-ocorréncia para calcular
a textura das imagens, através de caracteristicas como
contraste, energia, correlagio e homogeneidade, para
descrever a imagem que contém nudez. Na GLCM, P(i,j) €
uma probabilidade de ocorréncia de pares de pixels da
imagem, sendo i o nivel de cinza do pixel de interesse da
matriz e j o nivel de cinza do pixel vizinho ao nivel de
interesse. As quatro métricas obtidas estdo listadas abaixo:

Contraste. Retorna uma medida do contraste entre as
intensidades de um pixel analisado e do pixel vizinho. A
comparacao é realizada em todos os pixels da imagem. Para
uma imagem constante, o contraste é 0 (zero).

Con = Z(i ) 3)
ij

Correlacdo. Retorna uma medida de qudo correlacionado
esta um pixel com o seu vizinho. A comparagdo é feita em
todos os pixels da imagem. A correlagdo é 1 para uma
imagem totalmente correlacionada.

_ Zi,j(i — 1) (j - .Uj)P(iJ)

0;0;

Corr

4

Energia. Conhecida também como Segundo Momento
Angular, calcula a uniformidade da textura na matriz de co-
ocorréncia de tons de cinza, ou seja, avalia as repetices de
pares de pixels em tons de cinza de uma imagem. A energia
possui valor 1 para uma imagem constante, onde somente
pixels similares estdo presentes na imagem, ou 0 para
heterogénea, quando ha grande disparidade entre os pixels.

Enrg = Z P2 (i, ) ©)
ij

Homogeneidade. Retorna um valor que representa a
proximidade da distribuicdo dos elementos em relagdo a
diagonal da matriz de co-ocorréncia dos tons de cinza.

_ Xy PG

H =
TN

(6)

3) Extracéo de Caracteristicas de Formas

Neste trabalho é utilizado o descritor Edge Histogram
Descriptor, proposto por Won et al. [19]. Schetinni et al.
[14], Jiao et al. [6] e Sevmili et al. [16] aplicaram essas
evidéncias no processo de detec¢do de nudez. A extracdo de
caracteristicas ocorre em trés fases: (1) conversdo da
imagem de entrada para niveis de cinza; (2) deteccdo de
bordas através da aplicacdo de operadores de Sobel; e (3)
aplicacédo de algoritmos de deteccdo de linhas horizontais e
verticais, linhas inclinadas e pontos isolados, para computar
as caracteristicas na imagem.

4) Extracdo de Caracteristicas de Textura

O processo de extragdo de -caracteristicas locais €
realizado a partir da segmentacdo da imagem obtida através
do filtro de pele. Verifica-se que a maioria dos trabalhos da
literatura utiliza caracteristicas baseadas em filtro de pele,
como: quantidade de pixels de pele conectados e
porcentagem de pixels de pele na imagem. A descricdo das
caracteristicas é dada abaixo:

Quantidade de pixels de pele conectados. Fornece
informacBes referentes ao numero de pixels de pele
conectados N;. Dado P (L), o nimero de pixels rotulados
como pele, essa medida pode ser calculada como:

N, = Z P (L) ™)

Porcentagem de pele. Indica a propor¢do de segmentos de
pele na imagem Ps. Considerando Ns como o numero de
pixels de pele, e Nt o nimero de pixels total da imagem,
essa métrica é obtida como:
p=ls 8
s = Nt ( )
Vale ressaltar que a extragdo de caracteristicas
geométricas da imagem s6 é necessaria quando a imagem
ndo é dividida em zonas. Como o algoritmo de zoneamento
geralmente divide a regido de interesse, torna-se dificil
computar informagdes de borda, area e perimetro. Logo,
informagdes geométricas ndo sdo usadas neste trabalho.



E. Classificacdo

A Ultima etapa da arquitetura ANDImage corresponde
ao processo de classificacdo das imagens que tem como
finalidade, a partir da leitura do vetor de caracteristicas,
distinguir as imagens que pertencem a classe nudez das
imagens que pertencem & classe ndo-nudez. E importante
destacar que 0 sucesso nas etapas anteriores da arquitetura é
fundamental para que a etapa de classificacdo apresente
elevada taxa de acerto. Neste trabalho, SVM ¢ utilizado.
Essa técnica foi escolhida por apresentar elevadas taxas de
acerto em problemas de deteccdo de pele e de nudez [9].

Ill.  EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Todos os experimentos foram realizados em uma estagéo
de trabalho Core i3, 2,4 MHz, com 4GB de memoria e um
disco SATA com 320 GB de espaco de armazenamento. Os
algoritmos para normalizagéo, filtro de pele e extracdo de
caracteristicas foram executados em Matlab. O ambiente
Weka? foi usado na etapa de classificagao.

A. Base de Dados

A base de dados empregada nos experimentos €
composta por 5.360 imagens, sendo 2.250 imagens de nudez
e 3.110 de ndo-nudez. Vale ressaltar que a base de dados foi
construida pelos autores. Para a analise de desempenho do
classificador, a base original foi dividida em bases de treino
e teste. A base de treino foi composta por 2.680 imagens,
sendo 1.340 imagens de nudez e 1.340 imagens de ndo-
nudez, totalizando 50% do conjunto inicial de imagens. A
base de teste foi constituida pelas 2.680 imagens restantes.

B. Desenvolvimento da Arquitetura ANDImage

Com a finalidade de desenvolver um sistema de
deteccdo de nudez em imagens, foi projetada e desenvolvida
a arquitetura descrita na Secdo Il, que é composta pelos
mddulos como normalizacdo; filtro de pele; zoneamento;
extracdo de caracteristicas e classificagdo. Nesta se¢do serdo
apresentadas informac6es sobre o processo de normalizacéo,
aplicacdo do filtro de pele e zoneamento.

Normalizagdo

Em geral, as imagens contidas na base continham um
tamanho médio de 800x600 pixels. Foram utilizadas
diversas configuracdes para normalizar as imagens (32x32,
64x64, 128x128, 256x256). Por fim, as imagens foram
padronizadas em um valor aproximado de 256 colunas por
256 linhas.

Filtro de Pele

Foi utilizado um conjunto de amostras de zonas de pele,
com dimensdes de 30x30 pixels cada, extraidas de diversos
pontos de faces de pessoas de variadas etnias (caucasianos,
africanos, europeus, asidticos, indianos, entre outros) e sob
diferentes condi¢fes de luminosidade. As imagens foram
convertidas de RGB para YCbCr. Em seguida, através da
andlise de histograma, os valores médios de cromaticidade
(componentes Cb e Cr) das imagens foram obtidos. Por fim,

2 http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka

foi observado que os valores de pixels referentes a pele
variam em Cb de 77 a 127 e em Cr, de 133 a 173.

A Figura 2 mostra um exemplo de imagens e seus
correspondentes resultados apés a aplicacdo do filtro de
pele. Os resultados do filtro de pele foram publicados em
Santos et al. [13]. E importante observar nas imagens da
Figura 2, que o cabelo é confundido com regido de pele, fato
ocasionado pela concentracdo de melanina que absorve a
luminosidade, substdncia mais abundante em pessoas de
raca negra [7].

Figura 2. Imagens que demonstram o resultado do filtro de pele, onde (a)

representa uma imagem original de nudez; (b) o resultado do filtro de pele

na imagem de nudez; (c) imagem de pessoas com roupa; (d) o resultado do

filtro de pele para pessoas com roupa; (e) imagem original que ndo contém
pele e; (f) o resultado do filtro na imagem que nao contém pele.

Zoneamento em Imagens

Neste trabalho, a definicdo do nimero de zonas esta
relacionada diretamente com o processo de normalizagdo de
imagens. Como as imagens foram padronizadas em um
tamanho aproximado de 256 colunas por 256 linhas, o
algoritmo de zoneamento atribuiu trés zonas para a imagem.
Vale ressaltar que, diversos testes foram realizados para a
definicdo do nimero exato de zonas para cada configuracdo
de imagem, pois quando as imagens sdo reduzidas a um
tamanho de 64x64, h4 uma consideravel perda de dados e a
aplicacdo do algoritmo de zoneamento é desnecessaria. Os
resultados do zoneamento e analise de caracteristicas foram
publicados em Santos et al. [12]

A Figura 3 exibe exemplos de zoneamento obtidos
através da divisdo da imagem em trés regides retangulares
concéntricas e proporcionais a sua dimensao.

(e

Figura 3. Imagens que demonstram o resultado da aplicagdo do
zoneamento, onde (a) e (b) representam uma imagem de nudez com
orientacéo na horizontal e o resultado do zoneamento, (c) e (d) imagem de
nudez com orientacdo na vertical e o resultado do zoneamento.

C. Ajustes de Parametros de SVM

Foram realizados ajustes de pardmetros de SVM durante
a fase de treinamento. Para este fim, foi utilizada a
estratégia de validagdo cruzada. O Kernel RBF apresentou
resultados superiores ao Kernel polinomial. Além do tipo de



Kernel, SVM tem o pardmetro de penalizacdo C que precisa
ser ajustado, enquanto que o valor y precisa ser definido
para o Kernel RBF. Em nossos experimentos, esses
parametros foram definidos como C=100e y=0,7.

D. Resultados

Nesta se¢do sdo discutidos os resultados obtidos na etapa
de classificacdo, com énfase nas comparacOes das
abordagens globais e locais para deteccdo de nudez. Além
disso, sdo apresentados os resultados da selecdo de
subconjuntos de caracteristicas obtidos através de uma
analise qualitativa das caracteristicas, conhecida na
literatura como Wrapper [10]. Nesses experimentos, cada
caracteristica é analisada isoladamente para que seja
determinado o impacto individual no desempenho do
classificador. Em seguida, diversas combinagdes foram
testadas a fim de determinar o melhor compromisso entre o
conjunto de caracteristicas e a precisdo do classificador.
Como consequéncia, tem-se a reducdo da dimensdo do
espaco de entrada e 0 aumento da preciséo.

Por fim, também foram comparadas as caracteristicas
através da aplicacdo do algoritmo de zoneamento para
analisar o impacto das caracteristicas em cada zona da
imagem. Desta forma, busca-se confirmar a hipdtese de que
em imagens de nudez h4 uma predominéncia de pixels de
pele no centro da imagem.

1) Analise das Caracteristicas Globais

Na abordagem global, as caracteristicas foram extraidas
sem a necessidade de realizacdo de segmentacdo das
imagens. Foram analisados trés grandes grupos de
caracteristicas: cor, forma e textura, tanto de forma isolada,
quanto de forma combinada. Utilizando-se o conjunto de
todas as caracteristicas globais, SVM foi capaz de alcancar
91,3% de precisdo, tendo um vetor composto por 235
atributos. J& com o conjunto formado apenas com as
caracteristicas mais relevantes (histograma, desvio padrao,
homogeneidade e correlagdo), SVM alcangou 91,1% de
precisdo com um vetor formado por 211 atributos. Foi
observado que houve uma economia de 10,3% no espaco de
armazenamento devido a redugdo do vetor de
caracteristicas, sem perda significativa de taxa de acerto.

2) Analise das Caracteristicas Locais

Na abordagem local s&o utilizadas apenas duas
caracteristicas (quantidade de pixels de pele e porcentagem
de pixels de pele na imagem). Isoladamente, as
caracteristicas fornecem informagdes suficientes para SVM
alcancar elevada taxa de desempenho em deteccdo de nudez.
Isso mostra a eficiéncia de modelos de deteccdo de nudez
baseados em regides, onde o tempo para pré-processar a
imagem é compensado pelo tamanho reduzido do vetor de
caracteristicas. Entretanto, para melhorar a precisdo desta
abordagem, é realizada a combinacdo das caracteristicas
locais com evidéncias globais e a aplicagdo do zoneamento
para analisar a distribuicdo das caracteristicas em regides
especificas da imagem e confirmar a hipdtese de que ha uma
maior concentragdo de pixels de pele no centro da imagem.

3) Combinacdo das Abordagens Global e Local através
do Zoneamento em Imagens

Esta abordagem visa combinar caracteristicas globais e
locais e, a0 mesmo tempo, analisar a relevancia de cada
caracteristica em uma determinada zona da imagem, de
maneira a selecionar as caracteristicas mais relevantes e
reduzir a dimenséo do espaco de caracteristicas.

Através do zoneamento em imagens e analise de
caracteristicas foi possivel observar que:

e As caracteristicas possuem grande variabilidade,
dependendo da regido de aplicacéo;

e As caracteristicas de textura se configuram como
um excelente conjunto de dados para deteccdo de
nudez, pois atuam como o grande diferencial na
confusdo de pixels de pele;

e As caracteristicas de formas sé fornecem dados
suficientes para aprendizado do classificador caso
as informacGes sejam extraidas de regifes
especificas da imagem, ou seja, caso a imagem
seja particionada. Outro fator observado neste
conjunto de caracteristicas é o fato de somente
possuir relevancia na regido central da imagem, ou
seja, a regido que geralmente compreende 0s
objetos de interesse;

e Nenhum grupo de caracteristicas foi
suficientemente relevante na zona 3, pois nesta
regido as caracteristicas sdo comuns a todos os
tipos de imagens, tornando as informages
insuficientes para o aprendizado do classificador;

e A quantidade de pixels de pele na zona 1, ou seja,
centro da imagem, configurou-se como uma
importante caracteristica para deteccdo de imagens
de nudez, confirmando a hipo6tese adotada no
objetivo do trabalho, conforme Figura 4.

(d)

Figura 4. Imagens que demonstram o resultado da aplica¢do do
zoneamento, em que (a) representa o0 zoneamento em imagens de face, (b) o
resultado do zoneamento em imagens de face ap6s a aplicagdo do filtro de
pele, (c) o zoneamento em imagem de nudez, (d) o resultado do
zoneamento em imagens de nudez ap6s o filtro de pele.

4) Analise de Tempo de Execucéo

Também vale destacar a necessidade de analise da
eficiéncia das abordagens investigadas, ou seja, 0 tempo
necessario para que cada imagem seja analisada em cada
abordagem. Essa informacdo é importante para ser
verificada a aplicabilidade da arquitetura ANDImage em
sistemas online. Segundo Zhu et al. [20] o tempo de
execucdo ideal para que uma abordagem seja aplicavel em
sistemas online deve ser inferior a 0,3 segundos por imagem
(sfi). A Tabela I exibe uma comparagdo da eficiéncia da



arquitetura ANDImage através da analise de caracteristicas
com e sem a utilizacdo do zoneamento para descricdo de
imagens de nudez.

TABELAI. ANALISE DA EFICIENCIA DA ARQUITETURA.
Sem Zoneamento Com Zoneamento
Todas as Melh_or Todas as Melh_or
subconjunto subconjunto
caract. caract.
de caract. de caract.
Normalizagdo 0,07s/i 0,07s/i 0,07s/i 0,07s/i
Extracdo de - - - .
caracteristicas 0,12s/i 0,05s/i 0,15s/i 0,06s/i
Classificagdo 0,11s/i 0,09s/i 0,19s/i 0,15s/i
Tempo Médio . . . .
do Processo 0,30s/i 0,21s/i 0,41s/i 0,28s/i
Precisdo / 91,9%/ 91,7%/ 97,3% / 98,8% /
Falso Negativo 11,1% 11% 4% 1,6%
Quantidade de
Atributos 237 211 711 424

Como visto na tabela acima, é possivel observar que
com o processo de selecdo de caracteristicas, sem o
zoneamento em imagens, 0 tempo de execugdo reduz em
aproximadamente 9 (nove) milissegundos, enquanto a
precisdo fica praticamente inalterada. Quando este mesmo
processo é realizado através do zoneamento em imagens, o
tempo de execugdo reduz em até 13 milissegundos. Como o
tempo gasto para processar cada imagem foi abaixo de 30
milissegundos (cerca de 28 milissegundos por imagem),
pode-se afirmar que nossa arquitetura se configura como um
problema para aplicacdes online.

Além disso, a selecdo de caracteristicas possibilitou a
reducdo da dimensdo do espago de caracteristicas e,
consequentemente, a eliminacdo de ruidos no classificador,
ocasionando aumento na precisdo. Outros fatores que
podem ser observados estdo relacionados ao aumento da
precisdo em aproximadamente 7% e redugdo percentual de
falsos negativos em 9%, obtidos com o zoneamento.

IV. CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada uma analise e selegdo de
caracteristicas para deteccdo de nudez com o auxilio de uma
arquitetura que permite o uso de propriedades globais, locais
e zoneamento em imagens. SVM foi utilizado para
classificar as amostras em nudez ou neutra (hdo-nudez).

As tentativas de combinacdo das caracteristicas globais e
locais através do algoritmo de zoneamento produziram
elevadas taxas de desempenho, pois foi possivel aumentar a
precisdo em aproximadamente 7%, em relacdo a ndo
utilizacdo do zoneamento em imagens. A partir da analise
de caracteristicas, foi possivel selecionar algumas
caracteristicas das zonas 1 e 2, resultando na reducdo de
46% do vetor de caracteristicas e aumento da precisao
devido a eliminagdo de ruidos no classificador. Além disso,
0 tempo gasto para processar cada imagem pode ser
considerado aplicavel em sistemas online, sendo abaixo de
30 milissegundos.

Dessa forma, a combinacdo de propriedades globais e
locais, juntamente com a aplicagdo do zoneamento em

imagens se faz necessaria para reconhecimento de imagens
de nudez, configurando-se como um método aplicavel a
diversos dominios de reconhecimento de objetos.
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