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Capitolo 1

Introduzione

In questa tesi sono stati affrontati temi legati all’analisi del contenuto informa-
tivo di video e immagini, concentrandosi, in particolare, sulla risoluzione dei

seguenti problemi:

1. Ritrovamento di video simili, cioé appartenenti alla stessa categoria se-

mantica, in database di dimensioni molto estese;

2. Suggerimento di tag ai singoli shot di un video, grazie all’analisi della

similarita visuale tra frame del video ed un insieme di immagini annotate.

Analizziamo brevemente gli ambiti in cui vanno a collocarsi le due parti realiz-
zate, cercando di capire le principali caratteristiche e le maggiori funzionalita

che questi sistemi devono possedere per poter risultare funzionali.

Negli ultimi anni la quantita di informazione multimediale generata sottoforma
di video presente in rete & cresciuta tremendamente grazie alla popolarita ac-

quisita dai siti web basati sulla condivisione di filmati quali YouTube o Google
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Video. Ogni giorno vengono aggiunti molti video a questi siti (si pensi che se-
condo una ricerca del Marzo 2010 su YouTube vengono caricate 24 ore di video
in ogni minuto), per cui ¢’é un bisogno crescente di sistemi di gestione di con-
tenuti multimediali. Un problema complesso, che si sta affrontando negli ultimi
tempi, € quello del confronto tra video basato sul loro contenuto per identificare
video distinti che rappresentano lo stesso concetto semantico. Una sfida im-
portante, affrontata dalla prima parte di questo lavoro di tesi, é la realizzazione
automatica di una ricerca accurata e affidabile dei video maggiormente simili ad
un nuovo video caricato in un sito web. A tal proposito, ¢’é anche la necessita
che il meccanismo di ritrovamento sia rapido, date le dimensioni dei database
in gioco. In letteratura non sono presenti molti approcci che si occupino esatta-
mente di questo tipo di problema. Esistono, infatti, sistemi per I'identificazione
dei near duplicate di un video, oppure approcci per l'identificazione di eventi
in un video e questi ultimi, molto spesso, utilizzano tecniche di apprendimento
supervisionato per l'identificazione dell’evento a partire da un insieme di eventi
predefiniti. Il sistema realizzato in questa tesi, invece, si propone di identificare
i video che rappresentino lo stesso concetto semantico di un video di partenza,

senza |'utilizzo di tecniche di apprendimento.

Per quanto riguarda la parte di tesi che riguarda il suggerimento dei tag, al
giorno d’oggi tutti i siti web che consentono la condivisione di contenuto multi-
mediale, quali Flickr, Facebook, YouTube, offrono all’'utente anche la possibilita
di annotare (assegnare dei tag) il materiale che egli condivide. I tag vengono
poi utilizzati per recuperare i contenuti presenti in tali siti e per facilitarne la
navigazione. Ad esempio, Flickr e Facebook non solo consentono di etichettare
un’immagine intera, ma anche di associare tag a singole porzioni di immagine.
Viceversa, etichettare le singole sequenze video all’interno di un filmato & un

lavoro maggiormente oneroso, cosi gli utenti tendono a taggare 'intero contenu-
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to di un video. Inoltre, visto che il processo di etichettatura é completamente
manuale, gli utenti cercano di impiegare meno tempo possibile nel processo di
assegnazione dei tag, cosi da ottenere annotazioni sparse e scarsamente unifor-
mi del contenuto visuale. In definitiva, la lista dei tag associati ad un video
& solo una descrizione generale del video nel suo complesso, senza indicazioni
temporali di dove i tag siano realmente presenti. Per affrontare questo tipo di
problema, in questa tesi si propone un sistema per il suggerimento di nuovi tag

e per la localizzazione temporale degli stessi all’interno della sequenza video.

Per risolvere i due problemi suddetti sono stati utilizzati due approcci distinti che
pero condividono un’idea comune. L’idea alla base dei due metodi, riscontrabile
nella quasi totalita degli approcci a questi tipi di problema, é la modellazione di
un oggetto, o comunque di una scena, attraverso un insieme di punti di interesse
locali. I suddetti punti di interesse devono essere invarianti a trasformazioni
geometriche come traslazioni, rotazioni e scalature e a trasformazioni affini. Per
questo motivo lo standard ¢ divenuto 'utilizzo dei punti SIFT di Lowe [Lowe04]
per le loro buone prestazioni e per il loro costo computazionale relativamente
basso. Un’alternativa molto valida & l'utilizzo dei punti SURF [SURF]| che

presentano costi computazionali pitl bassi in termini di tempi di esecuzione.

Nell’ambito dell’utilizzo di feature robuste, una soluzione che & divenuta molto
popolare negli ultimi tempi é 'approccio Bag-of-Words, originariamente pro-
posto per la processazione di linguaggi naturali e per il recupero di informazioni.
In tale ambito, il metodo Bag-of-Words ¢ utilizzato per la categorizzazione dei
documenti, dove ogni documento viene rappresentato dalla frequenza delle pa-
role che vi sono contenute. Nel dominio visuale, invece, un’immagine o il frame
di un video ¢é I'analogo visuale di un documento e pud essere rappresentato da
un insieme (bag) di descrittori locali invarianti (SIFT o SURF), detti parole

visuali.
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Partendo da questa base comune, i due metodi proposti si sviluppano secondo
strade distinte. La prima parte del lavoro deve riconoscere video appartenenti
allo stesso gruppo semantico, per esempio riguardanti calcio, basket, oppure una
specifica trasmissione televisiva. In questa fase, si deve lavorare con database di
dimensioni molto vaste, per cui ¢’é la necessita di avere un approccio dalle buone
prestazioni, ma anche rapido da realizzare. Per questi motivi é stato pensato
un sistema basato sui Bag-of-Visual-Words di punti SURF. Piu specificamente,
viene proposto un approccio basato su una foresta di vocabolari visuali a pitu
livelli ottenuti tramite clustering gerarchico. Inoltre sono state utilizzate
informazioni di colore, pitl precisamente la componente H della rappresentazione
di colore HSV. Seguendo questo approccio ogni frame viene rappresentato con un
descrittore di poche dimensioni, che racchiude informazioni globali e locali. Per
questo motivo un video € rappresentabile come una successione di descrittori.
In questo ambito si deve lavorare con quantita di video molto estese, per cui é
stata proposta anche una struttura di indicizzazione che consenta di recuperare
le relazioni tra filmati. La struttura utilizzata é il CFP-Tree, dove gli indici sono

formati proprio dai descrittori di frame suddetti.

Per la parte di localizzazione e suggerimento di tag, invece, é stato creato un
sistema che vada a confrontare i frame rappresentanti gli shot di un video con
una serie di immagini annotate. In questo modo si ricavano le immagini mag-
giormente simili da un punto di vista visuale per poter applicare un meccanismo
di valutazione dei tag, mirato al suggerimento degli stessi ai singoli shot del vi-
deo. Il set di immagini con cui confrontare gli shot del video viene fornito dal
lavoro di tesi di Nencioni [Nencionil0] applicato al video all’interno del quale si
vogliono localizzare e suggerire tag. Questo algoritmo realizza un processo di
eliminazione dei tag non rilevanti dal video di partenza, quindi un’espansione

semantica di quelli rimanenti, in modo che al temine della procedura il video
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di partenza possieda un insieme di tag pit completo. Con tali tag vengono
realizzate interrogazioni al sito Flickr per recuperare un insieme di immagini

annotate.

L’intero insieme di immagini annotate viene confrontato con i frame che costi-
tuiscono il video di partenza. La seconda parte del mio lavoro di tesi si occupa
di realizzare questo aspetto del problema. Per il confronto tra immagini, & stato
proposto un descrittore basato su una foresta di vocabolari visuali costrui-
ta sui BoW di punti SIFT. Piu specificamente, viene utilizzato un approccio
che puo essere chiamato TOP-SIFT perché sfrutta solo le componenti SIFT
piu presenti nelle immagini e consente di ridurre le dimensioni del descrittore
e rendere il confronto tra immagini pit veloce. Al TOP-SIFT, infine, vengono
aggiunte informazioni sulla distibuzione degli edge, grazie all’'uso del descritto-
re Edge Histogram Descriptor dello standard MPEG-7, e informazioni di
colore tramite un correlogramma di colore basato sulla componente H della

rapresentazione di colore HSV.
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Capitolo 2

Stato dell’arte

In questo capitolo viene realizzata una descrizione generale degli articoli presenti
in letteratura legati ai lavori svolti in questa tesi. In particolar modo, vengono
descritti gli articoli che hanno fornito idee importanti o che hanno mostrato
degli approcci particolarmente innovativi, utili durante lo svolgimento di alcune

fasi di progettazione della tesi.

In 2.1 é presentato un articolo che descrive I’approccio Bag-of-Visual Words
e la sua applicazione al problema della classificazione visuale. La sezione 2.2
é riservata alla descrizione di un articolo in cui viene presentato un metodo
per la rilevazione di eventi nei video, che é stato utile per comprendere ancora
meglio la modalita di funzionamento dei Bag-of-Visual Words. In 2.3 viene of-
ferta la descrizione di un sistema scalabile per il riconoscimento di immagini che
consente di lavorare efficientemente con un vasto numero di tipi di oggetti da
riconoscere. Lo schema prevede 'utilizzo di descrittori locali quantizzati gerar-
chicamente in un vocabolario ad albero. Questo articolo ha fornito l’ispirazione
per la realizzazione di un vocabolario di parole visuali ad albero. La sezione

successiva, 2.4, descrive un metodo che sviluppa un insieme di vocabolari ad al-
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bero (foresta) che vengono calcolati con una modalita ad incremento e quindi si
adattano all’aggiunta di nuove immagini al database. Da questo articolo é stata
estrapolata l’idea di utilizzare una foresta di vocabolari ad albero per offrire una
rappresentazione pit estesa della conoscenza. Gli articoli descritti nelle sezioni
2.5 e 2.6 presentano due approcci distinti per la rilevazione di eventi all’interno
dei video e sono stati utili per ottenere una visione piu nitida su come affrontare
I’argomento e su quali potessero essere le maggiori problematiche incontrabili.
Gli articoli descritti in 2.7 e 2.8 sono stati importanti per capire come affrontare
il problema della localizzazione temporale dei tag all’interno dei video, fornendo
una visione complessiva sulle modalita con cui realizzare il sistema. L’articolo in
2.9, invece, presenta il descrittore TOP-SURF, da cui é stata tratta ispirazione
per 'implementazione del TOP-SIFT, utilizzato come descrittore di immagini
nel programma per il suggerimento dei tag. Infine, I’articolo 2.10 descrive un
approccio per la diffusione e il suggerimento dei tag a partire dalla similarita
visuale. Inoltre viene proposto I’algoritmo di classificazione dei tag Vote™. Que-
ste informazioni sono state utilizzate per la progettazione della parte di codice
mirata a suggerire i tag, una volta identificata le immagini maggiormente simili

ad un frame del video.

2.1 Bag-of-Visual-Words Expansion Using Visual

Relatedness for Video Indexing

In questo articolo [Jiang08| viene presentato un metodo di espansione della tec-
nica Bag-of-Visual-Words (BoW) per poterla rendere pit funzionale al problema

della classificazione visuale.

Prima di entrare nello specifico del metodo, viene data una spiegazione sui BoW

e del loro utilizzo nell’ambito della classificazione visuale. Da un’immagine si
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possono estrarre dei Keypoint locali (SURF, SIFT, etc...). Questi keypoint ven-
gono poi raggruppati in un certo numero di cluster ed ogni cluster viene trattato
come una parola visuale. Con i keypoint mappati nelle parole visuali, un’im-
magine viene rappresentata come un vettore di feature che tenga conto della
presenza (o del numero di occorrenze) delle parola visuale. Questa rappresen-
tazione del BoW & analoga alla rappresentazione bag-of-words per i documenti

testuali.

Con il modello BoW testuale, un documento viene rintracciato se esso contiene
i temini di ricerca di una query. Nel caso della classificazione di immagini o di
video, e quindi nel caso di Bag-of-Words visuali, il problema & pit complicato.
Infatti le parole visuali sono 'output di algoritmi di clusterizzazione e possono
essere correlate I'un l'altra per motivi di quantizzazione. Per alleviare il proble-
ma dei sinonimi, gli autori propongono un nuovo approccio per I’espansione dei

BoW che vada a rimuovere gli effetti della correlazione tra parole visuali.

Basandosi su un vocabolario di parole visuali, viene costruita un’ontologia vi-
suale per modellare la relazione is-a tra parole visuali. All'interno dell’ontologia
visuale, viene definita rigorosamente la relazione visuale tra parole visuali, in
modo simile a come viene stimata la relazione semantica tra parole testuali

[Jiang97].

2.1.1 Relazione tra parole visuali

Dato un insieme di keypoint, per prima cosa viene costruito un vocabolario
visuale attraverso la clusterizzazione dei keypoint tramite un algoritmo k-means.
Da questo vocabolario visuale viene generata un’ontologia visuale applicando un
cluster agglomerativo per raggruppare gerarchicamente due parole visuali alla
volta in modalita bottom-up. Di conseguenza, le parole visuali nel vocabolario

vengono rappresentate in un albero gerarchico, detto ontologia visuale. In questo
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albero le foglie sono le parole visuali, mentre i nodi interni sono i pro-genitori che
modellano la relazione is-a tra le parole visuali. Nell’ontologia visuale, ogni nodo
¢ un’ipersfera nello spazio delle feature dei keypoint. La dimensione (il numero di
keypoints) dell’ipersfera cresce attraversando l’albero dalle foglie verso la radice.
Per stimare la relazione tra le parole visuali viene utilizzata ’ontologia JCN.
Denotando v;e v; come due parole visuali, JCN considera I’JC (information

content) dei pro-genitori comuni e delle due parole confrontate:

1

TN ) = Fe0) 4 10(w,) — 2 10 CA(u,v)

(2.1)

dove LCA ¢ il pro-genitore comune con la posizione pit bassa nell’albero del-
I'ontologia visuale delle parole visuali v; e v;. IC viene quantificato come la
componente negativa della log verosimiglianza della probabilita della parola.
Tale probabilita viene stimata come la percentuale dei keypoint in un’ipersfera

visuale.

2.1.2 Espansione del BoW utilizzando la relazione visuale

Sia V' un vocabolario di n parole visuali: V = (vq,vs,...,v,). Dato il voca-
bolario, un’immagine I pud essere rappresentata come un vettore di feature
Fr = (Wyy s Weyy -.oy Wy, ), dove w,, denota il peso della parola v; nell'immagine.
Basandosi sulla relazione visuale calcolata con JCN, viene realizzata un’espan-
sione delle parole visuali diffondendo i pesi w,, della parola v; a un’altra parola
v;:

Wy, = Wy, — Wy, X JON (v4,v;) X (2.2)
dove « é un parametro per controlare il grado di influenza della relazione JC'N

tra le parole visuali. Lo scopo di questa espansione ¢ la limitazione del problema
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della correlazione tra parole visuali. Per completezza, si puo affermare che il peso

di una parola dipende dall’influenza di altre parole ontologicamente correlate.

2.2 Video event classification using string kernels

In questo articolo [MICCO09] viene presentato un metodo per introdurre infor-
magzioni temporali nel riconoscimento di eventi nei video, utilizzando un approc-
cio BoW. Gli eventi vengono modellati utilizzando una sequenza composta di
istogrammi di feature visuali, calcolati per ogni frame con il tradizionale ap-
proccio BoW. Le sequenze vengono trattate come stringhe e ogni istrogramma
viene considerato come un carattere. La classificazione di queste sequenze di
lunghezza variabile, la cui lunghezza dipende dalla durata del filmato, viene rea-
lizzata tramite classificatori SVM con uno string kernel che utilizza la distanza

Needlemann- Wunsch.

2.2.1 Rappresentazione e classificazione degli eventi

Dato un insieme di video annotati, lo scopo é 'apprendimento del modello
degli eventi per categorizzare in maniera corretta nuovi video. Strutturalmente
un evento viene rappresentato da una sequenza di frame, che potrebbe avere
una lunghezza distinta a seconda dell’evento. Un evento viene modellato da
una sequenza di vettori di frequenza delle parole visuali, calcolati a partire dai
frame che costituiscono la sequenza contenente ’evento. Considerando ogni
vettore di frequenza come un carattere, la sequenza di vettori viene detta frase.
In aggiunta, viene definito un kernel, basato sull’edit distance, utilizzato con le
SVM per gestire dati di ingresso di lunghezza variabile, a seconda del tipo di

evento considerato.
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I frame del video vengono rappresentati utilizzando i bag-of-words. Per prima
cosa viene costruito un vocabolario visuale attraverso la quantizzazione di un
grande insieme di descrittori di feature locali estratti da una raccolta di video.
Sono stati utilizzati i DoG come rilevatori di keypoint e i SIFT come descrittori.
I1 vocabolario visuale (o codebook) viene generato clusterizzando i punti rilevati
nello spazio delle feature. Per la clusterizzazione viene utilizzato il k-mean
clustering, mentre la metrica di clustering é la distanza FEuclidea. 1l centro di
ogni cluster risultante & detto parola visuale. Una volta che il vocabolario ¢ stato
definito, ogni keypoint rilevato nel frame viene assegnato ad un unico cluster.
In questo modo, un frame viene rappresentato da un vettore di frequenza delle
parole visuali che serve per memorizzare 'occorrenza di ciascuna parola visuale

all’interno del frame.

Uno shot di un video viene rappresentato come una frase (stringa) formata dalla
concatenazione della rappresentazione bag-of-words di caratteri (frame) conse-
cutivi. Per confrontare queste frasi, e conseguentemente le azioni e gli eventi,
possono essere adattate metriche definite nella teoria dell’informazione. Nello

specifico, viene utilizzata la edit distance di Needleman-Wunsch [Needleman70].

2.2.2 Risultati sperimentali

Gli esperimenti sono stati condotti su video di calcio e sul dataset TRECVID
2005 che contiene video di notiziari. I risultati mostrano che la SVM con lo string
kernel riesce a superare le prestazioni ottenibili con un classificatore KNN o con

I’approccio standard BoW.
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2.3 Scalable Recognition with a Vocabulary Tree

L’articolo [Nister06] presenta uno schema di riconoscimento di immagini sca-
labile che consente di lavorare efficientemente con un vasto numero di tipi di
oggetti da riconoscere. Lo schema prevede 1'utilizzo di descrittori locali quan-
tizzati gerarchicamente in un vocabolario ad albero. I descrittori estratti da
una raccolta di immagini vengono quantizzati in parole visuali, definite grazie
ad un algoritmo k-means applicato al vettore di descrittori. L’insieme delle
parole visuali viene utilizzato grazie ad uno schema Term Frequency Inverse
Document Frequency (TF-IDF). Gli autori propongono un sistema di assegna-
zione dei punteggi di tipo TF-IDF gerarchico utilizzando parole visuali definite

gerarchicamente, in modo da formare un vocabolario ad albero.

2.3.1 Costruzione ed utilizzo del Vocabulary Tree

Il vocabolario ad albero definisce un meccanismo di quantizzazione gerarchica
costruito tramite un clustering k-means gerarchico. In questo caso, k£ non indica
il numero finale di cluster, bensi ¢ il fattore di ramificazione (numero di figli di
ogni nodo) dell’albero. La prima operazione & l'esecuzione di un processo di
clusterizzazione k-means, in modo da definire k centri di cluster. Lo stesso
processo viene applicato ricorsivamente ad ogni gruppo di vettori di descrittori,
andando a suddividere tale gruppo in k£ nuove parti. L’albero viene determinato

livello per livello, fino ad arrivare al massimo numero di livelli L.

Nella fase online, ogni vettore di descrittori viene semplicemente propagato at-
traverso l'albero con la seguente procedura: ad ogni livello il vettore di descrit-
tori viene confrontato con i k centri di cluster candidati (rappresentati dai k figli

nell’albero) e tra questi viene scelto quello pit vicino. Questa ¢ una modalita
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molto semplice di realizzare k prodotti scalari ad ogni livello, per un totale di

kL prodotti scalari.

In questo modo 'albero definisce direttamente sia il vocabolario visuale che la

procedura di ricerca all’interno dello stesso.

2.3.2 Definizione del punteggio

Una volta definita la quantizzazione, vediamo come determinare la rilevanza di
un database di immagini rispetto a un’immagine query. Questa procedura viene
computata valutando la similarita tra i cammini nel vocabolario ad albero dei
descrittori delle immagini contenute nel database e il cammino del descrittore
dell’immagine query. Un problema da risolvere é ’assegnazione di un peso
w; ad ogni nodo i nel vocabolario ad albero. Questo peso deve essere basato
sull’entropia e sia il vettore dell’immagine query ¢; che il vettore dell’immagine

del database d; devono essere definiti in base ai pesi appena descritti:

dove n; e m; sono il numero di vettori di descrittori dell’immagine query e
dell'immagine del database, rispettivamente, con un cammino attraverso un
nodo . Il punteggio di rilevanza s che valuta la similarita tra 'immagine query
e quella del database, viene calcolato basandosi sulla differenza normalizzata tra
i vettori delle stesse:

q d

S(Q,d)=\|m—wll (2.5)

La normalizzazione puo essere eseguita in qualsiasi norma. Nel caso pit sem-

plice, i pesi w; vengono settati a valori costanti, ma le prestazioni vengono
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migliorate da un sistema di pesatura dell’entropia quale:

N
i = In— 2.6
w n N, (2.6)
dove N ¢ il numero di immagini nel database e N; ¢ il numero di immagini nel

database che possiedono almeno un vettore di descrittori con un cammino che

passi attraverso il nodo 1.

Attraverso prove sperimentali, gli autori hanno notato che per avere i migliori
risultati di ritrovamento ¢ importante avere un vocabolario vasto (un gran nu-
mero di nodi foglia) e non assegnare pesi particolarmente forti ai nodi interni

del vocabolario ad albero.

2.3.3 Risultati sperimentali

L’approccio é stato testato realizzando query su un database con ground truth di
6376 immagini appartenenti a gruppi distinti costituiti da 4 immagini ciascuno.
Ogni immagine del database viene utilizzata come immagine di query e le tre
rimanenti immagini del suo gruppo dovrebbero essere idealmente collocate nelle
posizioni migliori dei risultati della query. Gli autori mostrano i risultati per
diverse configurazioni del sistema in cui valutano la percentuale di immagini
realmente simili presenti tra le prime 3 dei risultati delle singole query. Le
prestazioni migliori (90.6%) sono state ottenute con un numero di livelli della
struttura pari a 6 e con un fattore di ramificazione di 10, per un totale di 1
milione di nodi foglia. Questi risultati sono stati ottenuti con un sotto insieme
del database originale, composto da sole 1400 immagini. Se venissero aumentate
le dimensioni del database le prestazioni decrescerebbero, visto che ci sarebbero

pit immagini che quindi porterebbero a maggior confusione.
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2.4 Adaptive Vocabulary Forests for Dynamic In-

dexing and Category Learning

In questo paper [Yeh| viene descritto un algoritmo che sviluppa un insieme di
vocabolari ad albero (foresta) calcolati con una modalita ad incremento e che si
adattano all’aggiunta di nuove immagini al database. Questo tipo di struttura
viene utilizzata per risolvere i problemi di indicizzazione e di riconoscimento di

immagini.

2.4.1 Vocabolario a foresta adattivo

Gli autori hanno progettato un sistema adattivo che accresce incrementalmente
la conoscenza immagazzinata in un singolo vocabolario ad albero, al crescere
del numero di immagini inserite nel database. Per questo, é stato creato un
sistema che accresca il vocabolario ad albero, elimini i nodi obsoleti, mantenga
la rappresentazione piramidale e combini piu alberi in una foresta per migliorare

le prestazioni di riconoscimento delle immagini.

Prima di continuare nell’illustrazione del metodo creato, é necessario spendere
alcune parole sulla rappresentazione piramidale. Il confronto piramidale tra vo-
cabolari fu introdotto da [Grauman06]: & un metodo rapido per approssimare
il confronto tra due insiemi di vettori di grandi dimensioni. Viene calcolato
un punteggio di similaritd tra due piramidi confrontando i punti in modalita
bottom-up e pesando i match ad ogni livello della piramide in modo inversamen-
te proporzionale, rispetto alla dimensione del bin. Per generare una piramide
a partire da un vocabolario e da una nuova immagine, i punti dell’immagine
vengono inseriti nell’albero in modo che ogni punto sia rappresentato con un
cammino lungo il vocabolario ad albero. Per ognuno dei cammini nell’albe-

ro, viene creato un percorso parallelo nella piramide, in modo che la piramide
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mantenga una rappresentazione sparsa e il confronto tra due piramidi viene rea-
lizzato con una scansione di ognuna delle piramidi. Seguendo questa procedura,

due vettori di grandi dimensioni vengono confrontati in tempo lineare.

Accrescimento dei vocabolari ad albero Il metodo di accrescimento delle

dimensioni dell’albero é costituito 