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Resumo

Aplicacoes de Machine Learning da maneira como sao feitas hoje comumente requerem
coleta de dados manual, que pode demorar para ser feita e, por isso, limita aplica¢oes
que requerem conjuntos de dados grandes. O trabalho trata do projeto de uma aplicagao
web onde o usudrio tera as possibilidades de criar, armazenar e carregar detectores de
objetos e datasets de maneira automatica, removendo a necessidade de coletar manual-
mente as imagens. A criacdo é feita dinamicamente, de forma que os datasets utilizados
no treinamento serao criados de maneira on demand fazendo uso de web crawling, tirando
assim a restricao de se utilizar datasets prontos, que nem sempre sao encontrados para
aplicacoes especificas. Em seguida, sao realizados testes relativos aos subsistemas de In-
teligéncia Artificial envolvidos em cada etapa do projeto descrito e a viabilidade da criacao
de uma aplicacao desse tipo ¢ analisada, tendo em vista os resultados dos experimentos
supracitados. O projeto consiste em dois passos principais: remocao de imagens rui-
dosas e treinamento de classificadores com as restantes. Os métodos propostos atingiram
94.4% no primeiro passo e 98.98% no segundo usando imagens obtidas usando classes do
CIFAR-10 como queries.

Palavras-chave: Visao Computacional, Aprendizado Profundo, web crawling, reconhec-

imento de padroes, Aprendizado de Maquina
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Abstract

Current Machine Learning applications usually require manual data collection, which take
long to complete and thus may limit applications which require large datasets. This project
designs a web application where the user will have the possibilities of creating, storing and
loading object detectors and datasets automatically, removing the need to manually collect
images. Creation is done dinamically, and the datasets used are created on demand using
web crawling, removing the restriction of having to utilize already existing datasets, which
may not exist for speci [c dpplications. Next, Artificial Intelligence subsystems present
on each step of the described project are tested and the viability of creating such a web
application is analyzed in light of the results of the above mentioned experiments. The
project is consists of two main steps: removing noisy images and training classifiers with
the rest. The proposed methods achieved 94.4% on the first step and 98.98% on the second
one on images downloaded using CIFAR-10 classes as queries.

Keywords: Computer Vision, Deep Learning, web crawling, pattern recognition, Machine

Learning
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, séo vistos varios avancos na area de Inteligéncia Arti cial, sobretudo com
o desenvolvimento do conceito de Deep Learning, 0 estado na arte em relacdo a essa
area. Reconhecimento facial de precisdo préxima a classi cagdo humana foi alcancado
com DeepFace[20], classi cadores usados em competicdes como o0 Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) conseguem atingiop-5-error (a classe certa esta
entre as5 mais provaveis) de menos dB% no Imagenet, dataset com aproximadamente
10 milhdes de imagens. Apesar disso, esses avancos apresentam uma forte limitacdo no
gue tange a maneira como esses dados sao obtidos, ja que sao colhidos a méao.

Tendo em mente o objetivo inicial de Inteligéncia Arti cial, ou seja, o estudo ou projeto
de agentes inteligentes, que percebem seu ambiente e tomam atitudes que maximizam
suas chances de sucesso[21], esses sistemas certamente teriam que possuir classi cadores
de quase todos os objetos conhecidos, de forma a identi ca-los. Para perceber isso, basta
imaginar um rob6 olhando para determinada cena: ele teria que ser capaz de identi car
cada objeto daquela cena para depois tomar acbes com base nesse conhecimento. A
coleta de imagens para training set feita de uma maneira manual limita a possibilidade
de obtencdo de dados e, por isso, € um gargalo no contexto de Inteligéncia Arti cial.

1.1 Problema

E notado que a coleta manual e criagdo de udatasetcontendo todos os objetos existentes
€ algo de extrema di culdade, porém existe uma estruturanline que pode ser usada como
facilitadora desse processo.

Search enginescomo Google ou Yahoo, operam de maneira a retornar um grande
conjunto de imagens correspondendo keyword digitada como chave de busca. Esse
retorno, ilustrado na Figura 1.1 é implementado utilizando o contetdo d&gywords de
maneira que, nos codigos-fonte das paginasbdisponiveis, sdo buscadas compatibilidades
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