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Resumo

Ian Silva Galvéo. Avaliacao de Imagens com Aprendizado de Maquina. Monografia
(Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sdo Paulo, Sao
Paulo, 2023.

Essa pesquisa realiza um estudo de avaliag¢do de qualidade de imagens com aprendizado de maquina
supervisionado. Para tanto, foi selecionado o banco de dados KonIQ-10k com imagens avaliadas por crowd-
sourcing. Em seguida, foram extraidas caracteristicas representativas dos seguintes aspectos estéticos das
imagens: luminosidade, paleta de cores, desfoque, e distribuicdo de detalhes. A partir das caracteristicas
extraidas e das avaliagdes das imagens, foram treinados cinco modelos com técnicas distintas de aprendizado
de maquina supervisionado: regresséo linear, k-vizinhos, arvore de decisio, floresta aleatoria, e rede neural.
O treinamento contou com a otimizacdo de hiperparametros e validacio cruzada. Alternativamente, foi
realizada uma extracdo de caracteristicas usando deep learning e transferéncia de aprendizado. A modelagem
com base apresentou melhor desempenho que as demais. Os resultados foram analisados e comparados com

um modelo da literatura treinado no mesmo banco de dados, que mostrou desempenho superior.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Processamento de Imagens. Avalia¢do de Qualidade de Ima-

gens.






Abstract

Ian Silva Galvédo. Image Quality Assesment with Machince Learning. Capstone
Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo
Paulo, Sao Paulo, 2023.

This research performs a study of image quality assesment with supervised machine learning methods.
For that goal, the KonIQ-10k database, with images qualities evaluated by crowdsourcing, was selected. Then,
a set of characteristics were extracted that are representative of the following aesthetic aspects: luminosity,
color palet, blur and details distribution. From the extracted features and image evaluations, five models were
trained with different supervised machine learning techniques: linear regression, k-neighbors, decision tree,
random forest, and neural network. The training included hyperparameter optimization and cross-validation.
The training included hyperparameter optimization and cross-validation. Alternatively, a feature extraction
using deep learning and transfer learning was performed. The model based on these features extracted
performed better than the previous ones. The results were analyzed and compared with a model from the

literature trained on the same database, that presented better predictions.

Keywords: Machine Learning. Image Processing. Image Quality Assesment.
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Capitulo 1

Introducao

A avaliacao de qualidade de imagens é uma area interdisciplinar que busca predizer
qualidade estéticas de imagens, e que encontra diversas aplicacdes (WANG, 2011). A quali-
dade de uma imagem pode ser definida de diferentes formas, e mesmo considerando uma
definicao subjetiva de qualidade, podem ser utilizados diferentes métodos para metrificar
o problema (DATTA, L1 et al, 2008; MA et al, 2017). A partir de métricas objetivas, uma
das abordagens utilizadas é o uso de técnicas de aprendizado de maquina supervisionado
(DATTA, JOSHI et al., 2006; Hosu et al.,, 2019).

Com o objetivo de estudar os fundamentos e técnicas da area, esta pesquisa realiza um
estudo de avaliagao de qualidade de imagens com aprendizado de maquina supervisionado.
O processo foi divido em em trés etapas:

1. sele¢do de um banco de dados de imagens, que contenha avaliagdes estéticas dessas
imagens;

2. extracdo de caracteristicas de cada imagem, que representem informacgdes relativas
a estética das imagens; e

3. desenvolvimento de um modelo de regressao que utiliza essas caracteristicas para
predizer a avaliacdo dos usuarios.

1.1 Metodologia

A busca pelos dados do projeto levou em consideracdo bancos de dados utilizados em
pesquisas de avaliacdo de qualidade de imagens.

A etapa de extragdo de caracteristicas foi feita seguindo as descri¢des dos algoritmos
apresentadas nos artigos de referéncia. A selecao dos métodos implementados esta des-
crita no Capitulo 4. A extracdo das caracteristicas selecionadas foi realizada em todas as
imagens do banco de dados de imagens escolhidas, antes de prosseguir com a etapa de
modelagem.

A modelagem foi feita de modo incremental e experimental, com o uso de Jupyter
notebooks para fornecer rapidez na visualizacdo dos resultados e documentacgio das


https://jupyter.org/
https://jupyter.org/
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analises exploratdrias. Optou-se por iniciar o processo com o treinamento de um modelo
de regressdo linear e aumentar a complexidade dos modelos juntamente com as ferramentas
de analise e suporte.

1.2 Ambiente

O hardware utilizado foi um laptop Asus com processador Intel i5 quadcore, placa
grafica Mesa Intel HD Graphics 620 e 16GB de memoria RAM. O sistema operacional
utilizado foi Ubuntu.

O projeto foi desenvolvido em Python, com Docker e Poetry para fornecer reprodutibi-
lidade para o c6digo, mantido no Github.


https://github.com/iangalvao/TCC_Features_Extraction

Capitulo 2

Fundamentos

Os principais conceitos necessarios para o entendimento do projeto desenvolvido sdo
das areas de processamento de imagens e de aprendizado de maquina. A primeira etapa do
projeto utiliza processamento das imagens, com a extracdo de um vetor de caracteristicas
numeéricas para cada imagem. A segunda etapa utiliza os conceitos de aprendizado de
maquina para produzir um modelo com capacidade de predizer a avaliacdo dos usuarios
para uma imagem dada, a partir das caracteristicas extraidas na primeira etapa.

Dessa forma, os conceitos de processamento de imagem, apresentados na proxima
secdo desse capitulo, cobrem os requisitos para o entendimento do processo de extracdo de
caracteristicas (descrito no capitulo 4), e os conceitos de aprendizado de maquina cobrem
a etapa de modelagem (vistas no capitulo 5).

2.1 Processamento de Imagens

Nesta secdo, sdo apresentados conceitos de representacdo digital de imagens e de
espacos de cores. Sdo descritos dois algoritmos utilizados nesta pesquisa: o filtro laplaciano
e a transformada de Fourier em duas dimensodes. Finalmente, é fornecido uma breve
explicacdo da conexao entre filtros gaussianos e a transformada de Fourier.

2.1.1 Representacio Digital de uma Imagem

Uma imagem monocromética pode ser vista como uma fungéo f(x,y) : R = R.
Imagens geradas analogicamente assumem valores continuos tanto na sua imagem quando
no seu dominio. Para a representacgao digital de uma imagem, é necessario um processo de
discretizagcdo e amostragem. O resultado desse processo é um conjunto discreto de pixels,
usualmente representado por uma matriz (GonzALEZ e WoODs, 2008).

Para imagens coloridas sdo utilizadas multiplas matrizes, chamadas de canais. Para
o restante do capitulo, quando nao especificado de outra forma, considera-se que uma
imagem se refere a uma imagem digital de um unico canal. Convenciona-se que o pixel na
posigao (x, y) de uma imagem I é denotado por I(x,y), cujo valor pertence aos reais nao
negativos.
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2.1.2 Espacos de Cores

Esta pesquisa utiliza transformacdes entre espagos de cores para extrair caracteristicas
das imagens relativas ao seu aspecto estético. Em particular, as transformacoes entre
espacos de cor utilizadas partem do espaco RGB para um dos dois espagos descritos
abaixo:

« O espaco Lab representa as cores de uma imagem em um canal de luminosidade (L)
e dois de crominancia (a e b). O canal de L sera utilizado para extrair caracteristicas
relativas a luminosidade da imagem.

« O espaco HSV representa a imagem em crominancia (H), saturacéo (S) e luminosi-
dade (V). A crominancia da o valor do pixel relativo a posi¢ao da cor representada
no espectro cromatico. A saturagio oferece o valor do quéo presente essa cor é no
pixel, em relacdo a um pixel cinza de mesma luminosidade.

Os canais H e S foram utilizados para a extracdo de caracteristicas relacionadas as
cores das imagens. O canal V néo foi utilizado pois o espago de cor Lab utiliza um
método mais preciso para calcular a luminosidade.

2.1.3 Filtro de Convoluciao

Filtros de convolugéo sdo transformacdes em imagens que levam em conta a vizinhanga
de cada pixel e uma matriz com a mesma dimensao dessa vizinhanca, chamada de mascara
de convolugao. Essa matriz é convolucionada com a vizinhanga de cada pixel, e o resultado
mapeado em uma nova imagem (GoNzALEZ e WooDs, 2008). A convolugao discreta C de
uma mascara M com uma imagem I, ambas de tamanho N por M, é dada pela equacéo:

Z

-1M-1

C =

i

MG, HIG, j) (2.1)

Jj=0

Il
<)

2.1.4 Filtro Laplaciano

O filtro laplaciano é um filtro de convolu¢do com a seguinte mascara:

=)
—_ R =
o~ o

Essa mascara pode ser escrita como a soma das duas mascaras abaixo:

Lo(x,y) = , Ly(x,y) =

S = O
oS N O
S = O
oS O O

10
2 0 (2.2)
10

Os filtros com mascaras L, e L, sdo versdes discretizadas das derivadas parciais de segunda
ordem da imagem no eixo x e y, respectivamente. Isso pode ser observado notando-se que
cada um deles apresenta caracteristicas desejadas para uma derivada de segunda ordem
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de valor discreto: a convolugéo resulta em valor 0 em vizinhancas de valor ou variacao
constante, e em valor diferente de 0 quando ha mudanca na taxa de variagdo. O filtro
laplaciano, dessa maneira, é sensivel a mudancas de segunda ordem nos valores da imagem.
Por isso, pode ser utilizado para localizar saliéncias (KE et al., 2006).

2.1.5 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier converte um sinal no dominio do tempo ou espago para o
dominio das frequéncias. De modo intuitivo, ela decompde a funcéo inicial em uma soma
de senoides de diferentes frequéncias, gerando, apos a transformada, as amplitudes das
senoides em funcao da frequéncia (GonzALEZ e WoOODs, 2008).

Este método pode ser aplicado em casos continuos ou discretos. Esta pesquisa utiliza a
transformada discreta de Fourier em duas dimensdes. Formalmente, a transformada de
Fourier Y(I) de uma matriz I(N, M) - correspondente a um canal de uma imagem — é uma
bijecdo dada por:

Z

-1M-1

1 —oi( X y*k
Y(x,y) = NM e MO T0I(, ). (2.3)
j=0 k=0
Sua inversa é:
1 N—-1M-1
Y7 y) = o DI, ). (2.4)
NM j=0 k=0

Para esta pesquisa, é relevante o modo como os valores da imagem se comportam em
relacdo aos valores da transformada. O valor da transformada na origem do dominio das
frequéncias - Y(0, 0) — corresponde ao nivel de cinza geral da imagem. Aumentando-se esse
valor no dominio das frequéncias, aumenta-se por igual a luminosidade de toda imagem
no dominio espacial. Préximo da origem Y(0,0), mudancas no valor da transformada
correspondem a variagdes de baixa frequéncia na imagem. Afastando-se da origem Y (0, 0),
tém se variacOes de maior frequéncia.

Com isso, variagdes em pequena escala na imagem (em nivel de detalhe) correspondem
a maiores valores na faixa de altas frequéncias na transformada. Essa ideia é explorada
na proxima se¢do, que analisa o efeito de um filtro gaussiano aplicado a uma imagem no
espectro de sua transformada.

Filtro Gaussiano

Filtros podem ser aplicados tanto no dominio espacial quanto no dominio das frequén-
cias. Isto é, um filtro em um desses dominios pode ser convertido para um filtro no outro
dominio com a aplicacdo da transformada de Fourier ou sua inversa (GoNzALEZ e WOODS,
2008).

Dessa forma, tem-se a seguinte relagio entre a aplicacdo de um filtro & no dominio
espacial e de um filtro correspondente @’ no dominio das frequéncias, considerando a
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transformada de Fourier Y em uma imagem I:

Y(a(D)) = o' (Y (D). (2.5)

Sendo assim, a transformada de uma imagem filtrada ¢é igual ao filtro correspondente
aplicado na transformada dessa imagem.

Para um filtro Gaussiano no dominio espacial, o seu correspondente no dominio das
frequéncias é um filtro passa-baixo. Quanto maior a amplitude do filtro espacial, mais
estreito é o filtro no dominio das frequéncias. Logo, a amplitude das frequéncias altas sera
reduzida com sua aplicacao.

Essa fato sera utilizado no capitulo 4 para estimar a quantidade de desfoque em uma
imagem. Para tanto, usa-se a contagem de frequéncias com amplitudes acima de certo
limiar na transformada de Fourier de uma imagem.

2.2 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Técnicas de aprendizado de maquina supervisionado se baseiam em dados para solu-
cionar problemas computacionais. No aprendizado supervisionado, os dados (x;, y;) com
1< i< N sdo N exemplos rotulados, onde x; é um vetor chamado de vetor de caracte-
risticas, cujos elementos tém o papel de descrever alguma caracteristica do exemplo ao
qual se referem, e y; é o rotulo do i-ésimo exemplo. O objetivo de técnicas de aprendizado
supervisionado é gerar um modelo que receba um vetor de caracteristica e consiga prever
qual o rétulo se associa a este vetor (Burkov, 2019). Para isso, o modelo passa por um
processo de treino com os exemplos.

A partir dessa descricdo, podemos dividir os problemas de aprendizado de maquina
em classificacdo ou regressdo. Na classificacdo, procura-se estimar um rétulo y; que pode
assumir valores discretos. Na regressao, faz-se o mesmo com roétulos pertencentes a um
conjunto continuo. Esta pesquisa utiliza o método de aprendizado supervisionado com
regressao, que sera abordado na proxima segao.

2.3 Modelos Aplicados no Projeto

Existem diferentes algoritmos de regressao para o treinamento supervisionado de um
modelo. A escolha entre eles deve ser feita considerando uma série de fatores, incluindo
a quantidade de dados disponiveis, sua distribuicdo, a explicabilidade do algoritmo, e o
tempo de treinamento e predicio.

Nesta pesquisa, foram empregados seis algoritmos de aprendizado de maquina super-
visionado: regressdo linear, k-vizinhos, arvore de decisao, floresta aleatdria, rede neural de
regressdo, e um modelo baseado em transferéncia de conhecimento de uma rede neural de
convolucao pré-treinada.

Abaixo, segue uma breve descricdo do funcionamento dos modelos utilizados nessa
pesquisa. Considere um conjunto de N exemplos rotulados (x;, y;) com 1 < i < N, cada um
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com um vetor de caracteristicas de tamanho M.

2.3.1 Regressao Linear

A regressdo linear é um algoritmo de aprendizado supervisionado que modela o alvo
como uma combinacio linear das caracteristicas (BUrkov, 2019). Quer-se encontrar um
vetor w, pertencente a RM e um ntimero real b, que minimizem a funcio:

N

Z(Xi *w+b—7y)

i=1

Com (x; * W + b — y;)* sendo o erro quadratico do i-ésimo exemplo, também chamada
de funcao de perda do modelo. O erro quadratico é utilizado por desconsiderar o sinal
resultante do erro e por ser derivavel. Por conseguinte, a formula acima representa a perda
média do erro quadratico. Esta func¢éo, chamada de func¢io de custo, é minimizada pelo
algoritmo de treinamento.

2.3.2 Modelo K-Vizinhos

O método dos k-vizinhos pode ser utilizado tanto no aprendizado supervisionado
quanto no aprendizado ndo-supervisionado (PEDREGOSA et al., 2011). Nesta pesquisa, foi
utilizado o algoritmo de aprendizado supervisionado de regressao.

O modelo devolve, para um vetor de caracteristicas de entrada x, a média dos valores
y: dos k pontos do conjunto de treinamento que estejam mais préximos desse vetor. Isto
é, dado o conjunto de treinamento, o algoritmo encontra os k vetores de caracteristicas
com menor distancia em relacio ao vetor x e devolve a média dos valores associados y;
(Burkov, 2019).

Como hiperparametro, o modelo recebe o numero k de pontos proximos para se
efetuar o calculo da média, além da func¢io de distancia a ser utilizada na busca por esses
pontos.

Durante o treino, é construida uma arvore que permite a busca eficiente dos vizinhos
mais proximos. Diferentemente dos nos demais modelos vistos, nao é feito um processo
de otimizacao de uma funcéo de custo.

2.3.3 Arvore de Decisiao

Arvores de decisdo sdo grafos aciclicos usados para realizar decisdes (BURKOV, 2019).
Cada n6 interno da arvore possui um indice de uma das caracteristicas e um limiar. Uma
entrada que seja analisada nesse n6 seguira na subarvore a esquerda se o valor da sua
caracteristica indexada for menor que o limiar, e seguira na subarvore a direita caso
contrario. Em cada no, estdo agrupados os exemplos rotulados de treinamento, e a previsio
é feita nas folhas. A previsido de uma entrada é a média dos rotulos dos exemplos rotulados
agrupados na folha em que a entrada acaba de percorrer a arvore. Dessa forma, uma arvore
¢ uma aproximagao constante em trechos do dominio.
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A construcio da arvore ocorre incrementalmente na etapa de treinamento. Na primeira
iteracdo, todos os dados sdo agrupados em um unico no, sendo entdo computada a média
e impureza desse agrupamento. Em seguida, é escolhido o indice de uma caracteristica
e um limiar. Apds isso, criados dois n6s: um com os exemplos que possuem o valor da
caracteristica indexada menor ou igual ao limiar, e o outro com o restante dos exemplos.
As escolhas do indice e do limiar sdo feitas de forma a minimizar a soma das impurezas
dos conjuntos resultantes.

2.3.4 Floresta Aleatoria

Florestas aleatorias de regressao sdo estimadores construidos ao se combinar a previsao
de multiplas arvores de decisdo. Na biblioteca SKLearn, o algoritmo introduz aleatoriedade
na construcgao das arvores para criar um conjunto diverso de regressores. A predigéo é
feita tomando-se a média de cada arvore (PEDREGOSA et al., 2011).

2.3.5 Rede Neural

Uma rede neural de regressio, tal qual outros modelos vistos, é uma fungio real no
dominio do espaco de caracteristicas:

Yy = fNN(X)- (2.6)

Na rede neural, em particular, essa funcdo assume uma forma composta por fungdes
vetoriais:

fNN(X) = Fk(....Fi+1 (Fl(X) ) = F1 o Fz o Fk(X). (27)
Por sua vez, as fungdes vetoriais sdo da forma:
F(x) = G(W; x x +b;) (2.8)

Onde Gi(x) : RN = RN ¢ uma funcio nio linear, W; é uma matriz quadrada, e b; é
um vetor de valores, ambos de dimensao N. Redes neurais sdo utilizadas para aproximar
funcdes, e cada composicao de uma fungao Fi(x) corresponde a uma camada da rede. A
funcdo néo-linear G;(x) permite que a rede neural seja utilizada para aproximar fung¢oes
nao-lineares, pois sem ela teria-se apenas a composicao de funcdes lineares (que por sua
vez seria linear).

O nimero de camadas e as fun¢des G;(x) devem ser passadas a priori. Esses hiperpara-
metros serdo otimizados com processo descrito no capitulo 4. Outras aspectos podem ser
modelados, como as conexdes entre as camadas ou sistemas de feedback, resultando em
variantes desse algoritmo. O método descrito brevemente acima, utilizado nesta pesquisa,
¢ o perceptron multi-camadas para regressao, que ¢é totalmente conexo entre camadas
sucessivas e ndo utiliza sistemas de feedback.


https://scikit-learn.org/stable/
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2.3.6 Rede Neural de Convolucao

Redes neurais de convolucao (convolution neural netwroks, CNNs) sdo redes neurais
desenvolvidas no estudo de problemas de visdo computacional (Burkov, 2019). Elas adap-
tam o conceito de redes neurais para lidar com a estrutura e tamanho tipicos de imagens
digitais. O principal conceito para o entendimento de seu funcionamento ¢é o de filtro de
convolucao, explicado na Subsecao 2.1.3.

Dessa forma, o tamanho de uma imagem é reduzido apds a aplicacdo do filtro, pois
os pixels na borda da imagem nao sdo utilizados como centro da janela de convolugao.
Alternativamente, pode-se usar zeros para completar a janela nas posi¢des em que néo
existem pixels, em uma técnica chamada de padding.

Os parametros dos filtros sdo estimados na etapa de treinamento. A priori, é definida a
estrutura da rede, com a quantidade de camadas e de filtros em cada camada, bem como as
dimensodes e parametros desses filtros (como o padding, por exemplo).

Em uma CNN, a informagao é reduzida em imagens cada vez menores. No final do
processo, pode-se ter escalares, vetores, ou mesmo um conjunto de imagens de dimensao
menor, a depender da estrutura definida para o problema.

2.4 Meétricas de Desempenho

Existem varias métricas para a avaliacdo do desempenho de modelos. Sua utilizacdo
depende do problema em questdo. Elas variam, primeiramente, em relacio a estrutura do
problema, como sendo de regressao, classificacao, ou ranqueamento. Ao mesmo tempo,
variam quanto ao que se quer priorizar no desempenho do modelo, como poder de previsao
ou generalizagio.

As métricas utilizadas no projeto foram o erro absoluto médio, a raiz do erro quadratico
médio, e o coeficiente de determinacao.

As defini¢des a seguir, consideram um vetor p com as N previsdes de um modelo para
um conjunto de teste, e um vetor y de valores observados.

2.4.1 Erro Absoluto Médio

O erro absoluto médio é definido como:

N

Enae(P) = 2 2 i = il 29)

k=1

2.4.2 Raiz do Erro Absoluto Médio

A raiz do erro quadratico médio é definida como:

N
Ermse(P) = i Z (yk - Pk)2~ (210)
N
i=k
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2.4.3 Coeficiente de Determinacao

O coeficiente de determinacio R? é uma métrica de pontuacio. Ao contrario dos erros,
aumenta conforme o desempenho do modelo. E calculado com a equacio:

TG —po
Y e = ¥
Onde Y denota a média do vetor y. Esta métrica pode assumir valores no intervalo (—oo, 1].

O coeficiente de determinacdo assume valor 1 no caso de fitting perfeito dos dados de teste,
e assume valor 0 para um modelo com previsdo constante igual a média.

R:=1- (2.11)

2.5 Transferéncia de Aprendizado

Existem diferentes técnicas de tranferéncia de aprendizado. A técnica utilizada nesta
pesquisa se baseia na capacidade de redes de Deep Learning, tais como CNNs, desempe-
nharem multiplas tarefas. Isso se da com o uso compartilhado de camadas inferiores da
rede (mais proximas as entradas) para realizacio de tarefas diferentes. (GooDFELLOW et al.,
2016). Nesta pesquisa, foi utilizado um modelo pré-treinado para a tarefa de classificacdo de
contetido de imagens, construido utilizando rede sneurais de convolucgéo (SIMONYAN e Z1s-
SERMAN, 2014). Os detalhes desse processo, bem como o modelo escolhido e a modificacéo
na estrutura de camadas, estdo descritos no capitulo 4.

2.6 Analise de Componentes Principais

Analise de componentes principais (PCA) é um método de reducido de dimensionalidade
que, tem por objetivo reduzir o ruido em dados de muitas dimensdes (Burkov, 2019). E
um método que utiliza principios de algebra linear para definir um novo conjunto de n
bases para um espaco de dados de N dimensdes, com o nimero n < N de bases passado
como hiperparametro do algoritmo.

O método PCA constréi o conjunto de bases iterativamente, com a primeira base
definida como um vetor unitario na direcdo de maior variabilidade dos dados. A segunda
base é restrita a ser ortogonal a primeira, e tem a sua direcdo na maior variabilidade dos
dados permitida pela restricdo imposta. O processo se repete iterativamente com as bases
seguintes, até o completar um conjunto de n bases ortonormais.


chap:extracao

Capitulo 3

Dados

Esta pesquisa necessita de acesso a um banco de dados de imagens com avalia¢oes de
usuarios. Foram levantadas op¢des como sites especializados em fotografia, bancos de dados
publicos para pesquisa, além de uma opcao de API de site de comércio eletronico.

3.1 Bancos de Dados Pesquisados

Os bancos de dados pesquisados sdo descritos abaixo. Os sites de fotografia foram
agrupados por possuirem caracteristicas similares.

1.

Sites de fotografia: foram pesquisados os sites photo.net e DPChallenge, utilizados
em pesquisas de avaliacdes de qualidade de imagens (DATTA, L1 et al., 2008). As fotos
sdo carregadas e avaliadas por usuarios do site.

Photo.net Dataset e 0 DPChallenge.com Dataset: esses bancos contém imagens
selecionadas de sites citados acima para o uso em avaliagdo de qualidade de imagens
(KE et al., 2006). Sao apresentadas as avaliacdes de usuarios utilizadas na pesquisa,
contudo, as imagens nao sdo diretamente fornecidas. A pesquisa foi feita no ano de
2008, e parte das imagens nao estao mais presentes nos sites originais.

. KonlQ-10k: contém 10047 imagens obtidas do banco de dados YFCC100M e avalia-

¢oes de usuarios feitas por crowdsourcing (Hosu et al., 2019; THOMEE et al., 2015).
Em particular, esse banco utiliza métodos para garantir a variabilidade estética
nas imagens amostradas, além de fornecer o desempenho de diversos modelos da
literatura aplicados no banco proposto, incluindo um modelo proéprio desenvolvido
na pesquisa.

. Waterloo IAA: contém 4744 selecionadas dos site photo.net. As imagens foram

selecionadas por serem consideradas de alta qualidade e sem distor¢oes (como
compressdo ou desfoque). A metodologia para as avaliacdes das imagens é baseada
em distor¢oes aplicadas nas imagens selecionadas, e ndo conta com avaliacdes de
usuarios (Ma et al., 2017).

API de e-commerce: foi considerado o uso da API da Etsy para o carregamento de
imagens de itens de venda, junto com métricas, como cliques, visualizagdes e vendas,
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photo.net
https://www.dpchallenge.com/
https://ritendra.weebly.com/aesthetics-datasets.html
http://database.mmsp-kn.de/koniq-10k-database.html
https://ece.uwaterloo.ca/~k29ma/exploration/
photo.net
https://developer.etsy.com/documentation/
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que podem ser utilizadas como alvo da regressdo proposta (ZAKREWSKY et al., 2016).

3.1.1 Selecao do Banco

A escolha do banco levou em conta o nimero de imagens, sua variedade estética, o tipo
de licenca, e a disponibilidade das imagens no banco de dados. O nimero de imagens precisa
ser grande o suficiente para produzir resultados de qualidade na etapa de modelagem. Em
contrapartida, precisa ser limitado adequadamente para a capacidade de processamento
disponivel. Além disso, as licencas das imagens devem ser Creatives Commons.

Nesse sentido, os sites de fotografia (item 1) citados e a API da Etsy (item 5), todos com
milhoes de imagens disponiveis, necessitam de uma selecdo prévia para um processamento
e armazenamento compativeis. Além disso, é necessario conferir as licencas de cada
imagem. Finalmente, para os sites, cada imagem deve ser baixada em separado.

Os bancos Photo.net Dataset e o DPChallenge.com Dataset fazem uma selegao prévia,
mas nao fornecem as imagens diretamente, o que leva aos problemas ja citados.

Os bancos Waterloo IAA e KonlQ-10k, além de realizar a sele¢do prévia, disponibilizam
as imagens diretamente em arquivos ZIP. No entanto, a medidas de avaliacdo do banco
Waterloo difere da pretendida nesta pesquisa, pois considera apenas distor¢des aplicadas
artificialmente nas imagens.

Entre os bancos pesquisados, o KonIQ-10k foi o tinico que apresentou uma metodologia
baseada em parametros estéticos para selecionar imagens suficientemente variadas para o
treino de métodos de avaliacdo de qualidade de imagens. Pela referéncia de desempenho dos
modelos treinados nesse banco de dados, considera-se que o nimero de imagens é adequado
para modelagem (Hosu et al, 2019). Todo conjunto de imagens é disponibilizado em
formato ZIP e todas as imagens possuem licenca Creative Commons livres para modificacdo
e redistribuicéo.

Sendo assim, o banco KonIQ-10k atendeu a todos os requisitos citados acima. Portanto,
ele foi selecionado para a utilizacdo nesta pesquisa.

A Figura 3.1 apresenta o resumo dos requisitos atendidos por cada banco de dados
pesquisado.

Banco de Dados Numero de Imagens  Variagdo Estética Avaliagdes de Usuarios Licenga Creative Commons Aquisi¢do
photo.net 1.000.000+ Sim/Selecionar Sim Sim/Selecionar Baixar cada Imagem
dcchallenge.com 1.000.000+ Sim/Selecionar Sim Sim/Selecionar Baixar cada Imagem
Photo.net Database 20278* Sim Sim Sim Baixar cada Imagem
DCChallenge Database 16509* Sim Sim Sim Baixar cada Imagem
KonlQ-10k 10047 Sim** Sim Sim*** Arquivo .zip
Waterloo 4744 Nao Nao Sim Arquivo .zip

Etsy 1.000.000+ Sim/Selecionar Sim Sim/Selecionar Baixar imagens em lotes

Figura 3.1: Comparacdes dos requisitos apresentados pelos bancos de dados pesquisados:
numero de imagens, variagdo estética (se ha disponibilidade e se é necessario pré-selecdo), avaliagoes
de usudrios (disponiveis ou ndo), licenga creative commons (disponibilidade e necessidade de sele¢do) e
método de aquisi¢ao das imagens (individual, em grupo ou em formato comprimido). * Ha imagens
indisponiveis. ** O banco foi desenvolvido com o foco em variedade estética para avaliagao de qualidade
de imagens. ** As licengas permitem livre distribui¢do e modificagao.
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3.2 KonlQ-10k

A Tabela 3.1 apresenta as estatisticas para descrever as avaliacdes de usuarios do banco
KonIQ-10k, com o histograma equivalente mostrado na Figura 3.2. A Figura 3.3 apresentada

algumas das imagens do banco de dados.

namero de avaliacdes | 10073
média 58.72
desvio padrao 15.43
minimo 3.91
25% 49.24
50% 62.35
75% 70.71500
maximo 88.38

Tabela 3.1: Estatisticas das avaliagdes de usuarios no banco KonlIQ-10k
score
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Figura 3.2: Histograma das avaliac¢ées de usuarios no banco KonIQ-10k
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Figura 3.3: Amostra de imagens do banco KonlQ-10k: as imagens retratam diferentes temas, com
técnicas variadas. Ha, por exemplo imagens tanto dentro como fora de foco (como a imagem desfocada
ao centro ou a borboleta na linha 2 e coluna 2 ), assim como imagens com alta exposig¢do (como foto na
linha 3 e coluna 1 terceira fileira) e com baixa exposigdo (como a foto da linha 1 e coluna 2)



Capitulo 4

Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas foi feita a partir de métodos que buscam metrificar aspectos
estéticos das imagens. Este capitulo explica o processo de selecdo dos algoritmos de extracdo
de caracteristicas, descreve os métodos selecionados, e relata a fase de implementacéo,
apresentando os resultados obtidos a partir dos dados usados na pesquisa.

O codigo foi escrito em Jupyter Notebooks e o processamento foi feito em batch, com
o uso da linha de comando. A anélise foi feita com as bibliotecas Pandas, Seaborn e
Matplotlib.

4.1 Critério de Selecao

Os algoritmos utilizados para a extracao de caracteristicas foram selecionados a partir
de métodos publicados na literatura (ZAKREWSKY et al., 2016; KE et al., 2006). A escolha
de quais algoritmos implementar nesta pesquisa foi feita para simplificar a execucéo e
analise. Desse modo, decidiu-se néo utilizar métodos que resultassem em caracteristicas de
dimensionalidade maior que 1. Além disso, métodos que utilizam a transformada wavelets
foram evitados, por falta de familiaridade com a técnica.

4.2 Descriciao dos Métodos

A descricao de cada método de extragdo de caracteristicas é apresentada a seguir em
trés partes: um breve resumo do aspecto que se pretende medir, um relato do algoritmo
que realiza essa funcdo, e um comentario sobre o que seria esperado observar em fotos
consideradas boas ou ruins. Esse comportamento esperado nao é necessariamente obser-
vado pelo modelo, mas é apresentado na caracteristica extraida em avaliar as imagens
quanto a qualidade.

O conjunto de técnicas de extragio utilizadas parte da premissa de que ha um objeto
a ser retratado, e que as qualidades estéticas da imagem final devem realcar o objeto
retratado.

15


https://pandas.pydata.org/
https://seaborn.pydata.org/
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4.2.1 Luminosidade

Foram utilizadas trés caracteristicas: a luminosidade média da imagem, o contraste
maximo, e a largura do histograma da escala de cinzas.

A luminosidade média é o valor médio do canal de luminosidade no espago lab. Para
boas fotos, espera-se que haja uma faixa de valores 6timas, que permita uma boa visualiza-
¢ao dos objetos da imagem, com areas areas claras e escuras.

O contraste maximo € a razao entre o maior e menor valor de luminosidade da imagem.
E esperado um valor alto em boas fotos, pois recomenda-se ajustar a configuracdo da
camera (abertura, exposicao) para que a cena ocupe todo o espectro do histograma.

A largura do histograma ¢é a largura de 95% do centro de massa do histograma no canal
de luminosidade. Idealmente, deve possuir um valor alto, para que se tire maior proveito
da cena fotografada.

4.2.2 Simplicidade de Cores
Esta caracteristica mede a quantidade de cores fortemente presentes na foto.

Para realizar este processo, a imagem é transformada para o espago de cor HSV (descrito
no Capitulo 2), com a analise do canal Hue. Seus valores sdo agregados em 20 intervalos.
Em seguida, é calculada a porcentagem desses intervalos que possuem um quantidade de
pixels maior do que um certo limiar. Sdo levados em conta apenas os pixels com valor do
canal de saturacdo dentro de um intervalo intermediario.

Espera-se que um valor baixo indique imagens com melhores avaliagdes, pois uma
paleta de cores reduzida pode ajudar a destacar os objetos retratados.

4.2.3 Simplicidade de Desfoque

Considera-se que boas fotos contenham um objeto em foco e um plano de fundo
desfocado (para destacar o objeto). O algoritmo realiza uma transformada de Fourier bi-
dimensional em cada canal da imagem. Em seguida, calcula a proporcdo das frequéncias
resultantes totais cujo moédulo é maior que uma constante a, obtida experimentalmente.
Esse método considera um desfoque gaussiano, que age na imagem na base de Fourier
atenuando as frequéncias mais altas, como explicado no Capitulo 2.

4.2.4 Simplicidade de Saliéncias

E esperado que uma imagem possua regides de maior e menor contraste nas bordas
entre os pixels. Considera-se que a maior densidade de informacéo (e, portanto, a area
com maior variagao de contraste) esta na area do objeto retratado, que ocupa o centro da
imagem.

O algoritmo comeca com a aplicagio do filtro laplaciano, visto no Capitulo 2, para
gerar uma imagem das intensidades das saliéncias entre os pixels de cada canal de cor. Em
seguida, as trés imagens sdo combinadas com o uso da média. A caracteristica resultante é
o centro de massa do histograma dessa nova imagem.
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4.3 VGG16

Além das caracteristicas descritas anteriormente, foi utilizado um método de extracio
baseado em Deep Learning. Foi utilizado o modelo VGG16, selecionado pela facilidade de
implementacéo (ele esta incorporado na biblioteca Tensorflow) e pela disponibilidade de
recursos online para guiar o processo.

Foram removidas as duas Gltimas camadas da rede, resultando em 4096 carateristicas
para cada imagem.

4.4 Resultados

Foi realizada uma analise preliminar das caracteristicas, de forma independente da
modelagem, com o intuito de entender a distribuicio das caracteristicas nos dados e sua
correlacao entre si.

Foram analisadas as seguintes estatisticas de posicdo das distribuicdes de cada carac-
teristica: média, variancia, e quartis. Além disso, foi criada uma visualizacdo do box-plot
e histograma de cada uma. As caracteristicas também foram analisadas par a par e em
conjunto com a nota de avaliagdo de cada imagem, com o uso de distribui¢des conjun-
tas.
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Figura 4.1: Box-plots das caracteristicas
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4.4.1 Distribuicoes Conjuntas

Simplicidade Borda

Simplicidade Cores

Luminancia Média

Contraste

Largura do Histograma

Destoque

Avaliacdes de Usuarios

Figura 4.2: Distribuicées Conjuntas e Histogramas da Extracdo: cada linha da matriz de
imagens relata a distribuicdo conjunta de uma certa caracteristicas com as demais e com a avaliagdo dos
usudarios (na ultima imagem da linha). As imagens localizadas na diagonal da matriz sdo histogramas
da distribuicdo de cada caracteristicas. Na tltima linha, observa-se a distribuicdo conjunta entre a
avaliagdo de usuarios e cada caracteristica.

Na Figura 4.2, os histogramas das caracteristicas extraidas mostram que nenhuma
delas possui uma correlagdo evidente em relacao a avaliagdo dos usuarios. Além disso,
trés caracteristicas — simplicidade de bordas, contraste e desfoque - apresentam uma
distribuicdo concentrada dos seus valores.

A caracteristica que mais parece se correlacionar com o alvo é a luminosidade mé-
dia, embora essa correlagio seja sutil e apareca como uma leve inclinagdo positiva nos
valores.

Como esperado, imagens com menor simplicidade de saliéncias tiveram melhores
avaliacOes, apesar do ruido visto na distribui¢do conjunta (que pode ser vista na linha
7, coluna 1 da Figura 4.2). De forma similar, a simplicidade de cores e luminosidade
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média também apresentaram o comportamento esperado. Nas outras trés caracteristicas —
contraste, largura do histograma e desfoque — néo se observou uma relacdo direta com as
avaliacOes dos usuarios.

Essa analise indica que a modelagem deve priorizar técnicas de aprendizado que
consigam lidar com dados com ruido, e que as caracteristicas devem ser analisadas em
conjunto para atingir uma modelagem que consiga predizer as avaliacdes de usuarios.
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Capitulo 5

Modelagem

Este capitulo aborda a etapa de modelagem, com a descricao da selecao dos modelos
testados, das métricas utilizadas, e dos processos de treinamento. Ao final, sdo apresentados
os resultados obtidos. Os modelos treinados com a caracteristicas extraidas na etapa anterior
foram:

1. regressdo linear,
2. arvore de decisio,
3. floresta aleatoria,
4. k-vizinhos, e

5. rede neural.

A modelagem realizada a partir das caracteristicas extraidas com o VGG16 foi feita de
forma mais simples, utilizando um modelo de regressao linear apds uma transformacao
de analise das componentes principais (PCA), que reduziu o conjunto de 4096 para 300
caracteristicas.

A descricdo de cada modelo pode ser encontrada no capitulo 2.

5.1 Selecao dos Modelos

A Secdo 4.4 mostrou que as caracteristicas extraidas tem uma correlacéo individual fraca
com o alvo (avaliagcdes de usuarios), e que ha ruido nos dados de forma significativa. Os
modelos utilizados foram selecionados por desempenharem bem neste cenario (PEDREGOSA
et al, 2011). A excecgdo é a regressao linear, que foi utilizada como modelo base para
comparacgdes, tanto por sua simplicidade de implementacdo, quanto por possuir uma
tendéncia de underfitting, ao contrario dos demais modelos.

Foi utilizado apenas a regressio linear para modelar as caracteristicas extraidas com o
VGG16. Nao foram testados outros modelos devido ao enfoque nas caracteristicas estéticas
selecionadas da literatura e a falta de tempo habil para lidar com complexidade apresentada
pela dimensionalidade mais alta desse conjunto de caracteristicas.
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5.2 Meétricas Utilizadas

Foram utilizadas as seguintes métricas de regressao: erro absoluto médio, raiz do erro
quadratico médio, e coeficiente de determinacéo. Esse ultimo foi utilizado como pontuacéo
no processo de otimizacdo dos hiperparametros.

Durante o processo de treinamento, além das métricas citadas, foram utilizadas outras
ferramentas para acompanhar o desempenho dos modelos, tais como como graficos das
previsdes em funcao dos valores verdade, e graficos de coordenadas paralelas na otimizacao
dos hiperparametros.

5.3 Treinamento

Os algoritmos utilizados dependem de hiperparametros passados na inicializagao. Inici-
almente, foram utilizados os valores padrao da biblioteca Scikit Learn. Com o desenvolvi-
mento da pesquisa, foi feita uma busca no espaco de configuracdo desses hiperparametros,
de modo a otimizar os modelos em relacio a sua capacidade preditiva.

Para comparar os resultados, foi realizada uma validacao cruzada em todo o trei-
namento. Esse processo permite utilizar todo o conjunto de dados para treinamento e
validacao, além de fornecer a média e desvio padrao das métricas na validagdo do modelo
(PEDREGOSA et al.,, 2011).

O processo foi feito de modo incremental, com a regressdo linear como primeiro
modelo treinado (para servir de modelo base) seguido da aplicacdo da validacdo cruzada
para cada modelo. Por fim, foi feita a otimizacdo dos hiperparametros de cada modelo
selecionado.

5.4 Otimizacao de Hiperparametros

Para a otimizacdo de hiperparametros, foram considerados dois processos: a busca em
grade e a busca aleatorizada. Ambos foram testados e comparados, usando a otimizacéo
dos hiperparametros da arvore de decisdo como base. Para a busca em grade, foram
testadas 4000 combinacdes de hiperparametros. Para a busca aleatorizada, foram geradas
100 combinacdes. O resultado foi similar entre os dois métodos. Sendo assim, para diminuir
a carga de processamento, os demais modelos foram otimizados apenas com o método de
busca aleatorizada.

O intervalo para realizacdo de cada busca foi definido de acordo com boas praticas
apontadas pela documentacdo da biblioteca Scikit Learn. Em seguida, foram reajustados a
partir da visualizacdo dos resultados.

5.5 Resultados

A seguir, sdo relatados os melhores parametros encontrados para os modelos testados.
Em seguida, sdo apresentados o desempenho dos modelos treinados com os hiperparame-
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tros 6timos segundo as métricas estabelecidas. Por fim, sdo compilados os graficos dos
valores previstos em relacdo aos observados, que permitem visualizar a distribuicao do
erro de predicao.

5.5.1 Hiperparametros Otimos Encontrados

No modelo de k-vizinhos, o nimero de vizinhos encontrado na otimizacao dos hi-
perparametros foi de 95. Para a rede neural, os melhores hiperparametros foram uma
estrutura de rede com 20 camadas ocultas de tamanho 15, e @ com valor 0.01. A 4rvore de
decisdo otima encontrada foi de tamanho 5, treinada com ntimero méaximo de folhas de
35 e nimero minimo de amostras para divisdo de um no6 interno igual a 125. A floresta
aleatoria teve, para os mesmo hiperparametros, combinagdo 6tima com valores de 10, 550
e 10, respectivamente, e com o uso de 150 estimadores.

5.5.2 Desempenho

O desempenho dos modelos treinados segundo as métricas utilizadas pode ser obser-
vado na Figura 5.1 e na Tabela 5.1. Primeiramente, note-se que o modelo com melhor
desempenho foi o modelo treinado no conjunto de caracteristicas extraidas com o VGG16.
Além disso, o modelo de k-vizinhos e o de rede neural tiveram desempenho similar ao
de regressdo linear, escolhido como modelo base. Por fim, a arvore de decisao e a floresta
aleatoria tiveram desempenhos melhores que os demais modelos treinados com o mesmo
conjunto de caracteristicas, com destaque para o modelo de floresta aleatoria.

Foi utilizado como referéncia o modelo KonCept512, apresentado juntamente com o
banco de dados KonlQ-10k, utilizado nesta pesquisa (Hosu et al., 2019). Para a comparacao,
foram utilizadas as mesmas métricas validadas no KonCept512: coeficiente de correlacéo
de ranqueamento de Spearman, e coeficiente de correlacéo linear de Pearson. Ambos sdo
meétricas par a par, que levam a ordenacao relativa de cada par de imagens em consideracdo
na sua pontuacdo. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5.2.
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RL AD KV FA NN VGG RL AD KV FA NN VGG RL AD KV FA NN VGG
(a) Erro Absoluto Médio (b) Raiz do Erro Quadratico Médio (c) Coeficiente de Determinagdo

Figura 5.1: Desempenhos dos modelos treinados: regressao linear(RL), arvore de decisdo (AD),
k-vizinhos (KV), floresta aleatéria (FA), rede neural (NN) e regressdo linear nas caracteristicas extraidas
com VGG16 (VGG). Sdo apresentados intervalos de confianga de 95%

5.5.3 Previsoes

Na Figura 5.2 estao as previsdes dos modelos em relagao aos valores observados.
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Modelo mae | rmse | r2
Regressao Linear | 10.94 | 13.86 | 0.204
Arvore de Decisdo | 10.24 | 13.17 | 0.280

K-Vizinhos 11.18 | 14.06 | 0.180
Floresta Aleatdria | 9.90 | 12.79 | 0.312
VGG16 8.82 11.20 | 0.47

Tabela 5.1: Desempenho dos Modelos nas Métricas Escolhidas: erro absoluto médio (mae),
raiz do erro quadratico médio (rmse) e coeficiente de determinacgdo (r2)

Modelo SROCC | PLCC
Regressao Linear | 0.410 0.430
Arvore de Decisio | 0.505 0.512

K-Vizinhos 0.336 0.403
Floresta Aleatéria | 0.542 0.550
VGG16 0.678 0.697
KonlIQ 0.921 0.937

Tabela 5.2: Comparacdo entre os modelos produzidos nesta pesquisa e modelo de referéncia
: os modelos produzidos sdo comparados com o modelo KonCept512 desenvolvido pelo grupo que
apresentou o banco de dados usado nesta pesquisa.A tabela mostra o coeficiente de correlagdo de
ranqueamento de Spearman )SROCC) e o coeficiente de correlagdo linear de Pearson (PLCC).

Vemos que os modelos treinados tém suas previsoes enviesadas para a média das avali-
acoes, de forma que os valores mais baixos sdo sobrestimados e os mais altos subestimados.
Isso sugere que o modelo néo esta capturando corretamente os padrdes existentes nos
dados. O modelo baseado nas caracteristicas extraidas com o VGG16 obteve uma correlacio
melhor com os valores observados nas suas previsoes.
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Figura 5.2: Previsées vs Valores Observados: No eixo x das imagens estdo os valores observados. No

eixo y, os valores das previsoes dos modelos. As previsdes de um modelo perfeito ficariam n reta x = y.

O comportamento do modelo treinado com as caracteristicas extraidas com o VGG16 se aproximou
mais dessa reta do que os demais. A reta vertical vermelha aponta a média das avaliagdes observadas.
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Analise dos Resultados

Conforme apresentado nos capitulos anteriores, o processo de extragio e modelagem
proposto teve um desempenho baixo em relagdo aos modelos treinados no mesmo banco,
com correlacio fraca entre as caracteristicas extraidas e as avaliacdes de usuarios (Hosu
et al., 2019). O modelo cujas caracteristicas foram extraidas com o0 VGG16 mostrou o melhor
desempenho e melhor correlacdo com as avaliacdes de usuarios. Além disso, esse método
poupou esforco, uma vez que a etapa de extragao de carateristicas é feita automaticamente
com a transferéncia de aprendizado a partir de um modelo pré-treinado. Adicionalmente,
é necessario considerar que a modelagem feita com essas carateristicas foi mais simples
que as demais, sem teste e otimizacdo de modelos. Isso sugere que é possivel alcancar um
desempenho ainda melhor com esse método de extracdo de caracteristicas.

Entre os modelos treinados com algoritmos de extracdo de caracteristicas da literatura,
o desempenho foi consideravelmente mais baixo. O modelo que apresentou melhores
resultados foi o de floresta aleatdria, de acordo com as métricas utilizadas. Apesar do pior
desempenho, essas técnicas de extracdo de carateristicas oferecem maior explicabilidade
em relagdo as caracteristicas obtidas de modelos de deep learning pré-treinados, pois cada
carateristica tem uma interpretacdo bem definida.

Apesar dos desempenhos aquém do esperado dos modelos, considera-se que esta
pesquisa alcancou seu objetivo de estudar os conceitos e técnicas de avaliacdo de imagens
com aprendizado de maquina.

6.2 Proximos Passos

Como visto, os modelos treinados com as caracteristicas extraidas tiveram desempenho
pior em relacdo ao modelo treinado com extracdo por rede de convolugao pré-treinada.
Contudo, apenas um pequeno conjunto de caracteristicas da literatura foi testado nos
dados. E possivel continuar o projeto a partir do aumento do conjunto de caracteristicas,
com o desempenho do modelo baseado no VGG16 como referéncia. Além disso, podem ser
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testados modelos baseados em stacking, como AdaBoost ou XGBoost, que mostram bom
desempenho em trabalhos publicados.

De modo complementar, uma diretriz para a continuaciao do projeto é explorar os
modelos de rede convolucao pré-treinados, com teste de outros modelos a partir das
caracteristicas extraidas ou com outras técnicas de transferéncia de aprendizado. Esse
método é mais promissor e tem sido mais utilizado na area de pesquisa de avaliacao de
qualidade de imagens.

Outra sugestao é a utilizacdo de métricas mais adequadas ao problema de ranqueamento
de imagens, como em modelos por pares ou lista (ranknet, lambdanet ou similares). Isso
pode aproximar o modelo de um eventual uso para sugestdo de imagens no ambiente web,
como proposto pelo artigo que inspirou esta pesquisa.
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