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Resumo

O uso de imagens de sensoriamento remoto (ISRs) como fonte de informacgao em aplicagoes
voltadas para o agronegocio é bastante comum. Nessas aplicagoes, saber como é a
ocupacao espacial é fundamental. Entretanto, reconhecer e diferenciar regioes de culturas
agricolas em ISRs ainda nao é uma tarefa trivial. Embora existam métodos automaticos
propostos para isso, os usudarios preferem muitas vezes fazer o reconhecimento manual-
mente. Isso acontece porque tais métodos normalmente sao feitos para resolver problemas
especificos, ou quando sao de propédsito geral, nao produzem resultados satisfatorios fa-
zendo com que, invariavelmente, o usuario tenha que revisar os resultados manualmente.
A pesquisa realizada objetivou a especificacao e implementacao parcial de um sistema
para o reconhecimento semi-automaético e vetorizacao de regioes em imagens de sensoria-
mento remoto. Para isso, foi usada uma estratégia interativa, chamada realimentacao de
relevancia, que se baseia no fato de o sistema de classificacao poder aprender quais sao as
regices de interesse utilizando indicagoes de relevancia feitas pelo usuario do sistema ao
longo de iteracoes. A idéia é utilizar descritores de imagens para codificar informacoes
espectrais e de textura de particoes das imagens e utilizar realimentacao de relevancia
com Programacao Genética (PG) para combinar as caracteristicas dos descritores. PG é
uma técnica de aprendizado de maquina baseada na teoria da evolugao. As principais con-
tribuigoes deste trabalho sao: estudo comparativo de técnicas de vetorizacao de imagens;
adaptagao do modelo de recuperacao de imagens por conteido proposto recentemente
para realizagao de realimentacao de relevancia usando regioes de imagem; adaptacao do
modelo de realimentacao de relevancia para o reconhecimento de regioes em ISRs; im-
plementagao parcial de um sistema de reconhecimento semi-automético e vetorizacao de
regices em ISRs; proposta de metodologia de validagao do sistema desenvolvido.
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Abstract

The use of remote sensing images as a source of information in agrobusiness applications
is very common. In these applications, it is fundamental to know how the space occu-
pation is. However, the identification and recognition of crop regions in remote sensing
images are not trivial tasks yet. Although there are automatic methods proposed to
that, users prefer sometimes to identify regions manually. That happens because these
methods are usually developed to solve specific problems, or, when they have a gene-
ral purpose, they do not yield satisfying results. This work presents a semi-automatic
method to vectorize regions from remote sensing imagens using relevance feedback based
on genetic programming (GP). Relevance feedback is a technique used in content-based
image retrieval (CBIR). Its objective is to agregate user preferences to the search process.
The proposed solution consists in using image descriptors to encode texture and espec-
tral features from the images, applying relevance feedback based on GP to combine these
features with information obtained from the users interactions and, finally, segment the
image. Finally, segmented image (raster) is converted into a vector representation. The
main contributions of this work are: comparative study of image vectorization techniques;
extension of a recently proposed relevance feedback approach for dealing with image re-
gions; extension of the relevance feedback model for region recognition in remote sensing
images; parcial implementation of the semi-automatic and vectorization system of remote
sensing images regions; proposal a validation methodology.
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Capitulo 1

Introducao

A agricultura brasileira tem obtido resultados eficientes e competitivos. Na tltima década,
o agronegdcio aumentou sua contribuigao no PIB, representando cerca de 25% [9]. Nesse
cenario, ha uma enorme demanda por sistemas de informagao que fornecam suporte ao
monitoramento e ao planejamento de atividades agricolas no Brasil. Nessas aplicagoes ge-
ralmente é necessario armagzenar, analisar e manipular dados geograficos. Os Sistemas de
Informacao Geografica (SIGs) sao sistemas automatizados que possuem essa finalidade [7].
Em SIGs, o mundo real é frequentemente modelado segundo duas visdes complementares:
o modelo de campos e o modelo de objetos [7]. O primeiro é formalizado como uma funcao
matematica cujo dominio é uma (abstracao da) regido geografica e cujo contra-dominio é o
conjunto de valores que o campo pode tomar. No modelo de objetos, o mundo é represen-
tado por uma superficie ocupada por objetos identificaveis com geometria e caracteristicas
préprias. Por esse motivo, as aplicagoes que utilizam essa representacao necessitam que
as informagoes possuam formato vetorial. Uma representacao vetorial é gerada a partir
de descrigdes de formas geométricas (pontos, retas, poligonos, etc).

Uma das abordagens mais utilizadas para monitoramento de safras é baseada no uso
de Imagens de Sensoriamento Remoto (ISRs). O sensoriamento remoto, segundo Camara
et al. [7], pode ser definido como o conjunto de processos e técnicas utilizados com o
objetivo de medir e registrar as propriedades eletromagnéticas da superficie terrestre por
meio da deteccao do fluxo de energia radiante refletida ou emitida pelos alvos naturais,
objetos ou fenomenos, por meio da utilizacao de sensores sem que haja contato direto
entre eles. As imagens de sensoriamento remoto (ISR) sao resultado desse processo e faci-
litam significativamente trabalhos de mapeamento e proporcionam a base para a criacao
de sistemas que fornecem suporte para o processo de tomada de decisao baseado nas mu-
dancas de ocupacao do solo. Nesse contexto, conhecer as areas plantadas é uma questao
fundamental na maioria das aplicagoes.

ISRs sao matriciais ou raster, ou seja, sao formadas por uma matriz bidimensional
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de pixels (um ou mais valores que descrevem a cor da imagem em determinada posigao).
Desse modo, para que as informagoes vetoriais possam ser obtidas de ISRs é necessario
realizar a vetorizagao. Wenyin & Dori [57] definem vetorizagao, também conhecida como
conversao de matriz para vetor, como o processo de reconhecimento de objetos vetoriais
em imagens matriciais.

Existem diversas aplicagoes nas quais o uso de dados vetoriais é necessario. Na agri-
cultura, por exemplo, frequentemente o calculo de area de uma determinada regiao é
requisitado. Esse processo é facilmente realizado em uma representacao vetorial, uma vez
que a regiao de interesse é representada como um poligono. Em aplicacoes que envolvem
trafego urbano, dados em formato vetorial sao bastante utilizados. Eles possibilitam, por
exemplo, que as ruas de uma cidade sejam modeladas como estruturas para a andlise de
caminhos, entre outras facilidades.

Embora ISRs sejam uma fonte de informacao 1til para a identificacao de areas plan-
tadas, a tarefa de obtencao das regices nao é facil. Além de problemas tipicos da &rea
de reconhecimento de padrodes, identificar areas plantadas em ISRs inclui outros proble-
mas, como distorcoes causadas pelo relevo. Além disso, ISRs, diferentemente de imagens
comuns, nao codificam apenas informagao do espectro visivel para os humanos, contendo
normalmente outras faixas espectrais, como o infra-vermelho. Sendo assim, a tarefa de
identificagao normalmente requer a aplicacao de estratégias de classificacao que exploram
aspectos das ISRs relativos aos padroes espectrais e de textura identificados. O processo
de identificacao das regices é chamado de classificacao e pode ser feito automéatica ou
manualmente.

As abordagens manuais sao baseadas no uso de editores de imagens digitais integrados
a um SIG (por exemplo, “SPRING” [8]). Com o uso desses editores, o usuério pode definir
ou desenhar poligonos que representam regioes de interesse usando a ISR como “pano de
fundo”.

Muitas vezes os usuarios preferem identificar manualmente as regioes de interesse
uma vez que os resultados dos métodos automaticos nem sempre sao satisfatorios. Os
métodos bem sucedidos de classificagao de ISRs normalmente sao desenvolvidos para um
alvo ou tipo de dado especifico [58]. Os de propédsito geral, por outro lado, sao muito
sensiveis a ruidos. Um exemplo disso sao distorcoes que podem ser encontradas em areas
montanhosas. A resposta espectral e os padroes de textura de uma mesma cultura agricola
em terreno plano e em terreno inclinado sao diferentes. Além disso, uma cultura agricola
pode ser plantada de diferentes formas e esse fator, aliado as diversas fases da vida de
uma plantagao, tende a dificultar a diferenciacao entre regioes. Por esses motivos, em
situacoes praticas, os resultados obtidos precisam ser revisados.

A pesquisa realizada neste trabalho objetivou a especificagao e implementagao parcial
de um sistema para o reconhecimento semi-automatico e vetorizagao de regidoes em ima-



gens de sensoriamento remoto. Para isso, foi usada uma estratégia interativa, chamada
realimentagao de relevancia [61], que se baseia no fato de o sistema de classificagdo poder
aprender quais sao as regioes de interesse utilizando indicagoes de relevancia feitas pelo
usuario do sistema ao longo de iteragoes.

Neste trabalho, um metodo de realimentacao de relevancia proposto recentemente para
busca de imagens [16,43] é usado para a classificacido de partigoes da ISR. Esse método
adapta uma abordagem baseada em programacao genética para aprender as preferéncias
do usudrio em uma sessao de consulta. Programagao genética (PG) [23] é uma técnica de
aprendizado de maquina usada em varias aplicagoes, como mineracao de dados, proces-
samento de sinais e regressao [2,15,60]. Essa técnica é baseada na teoria da evolugao. A
evolucao é a mudanca de caracteristicas hereditarias de uma populacao da geracao atual
para a préxima. Nesse processo, os melhores individuos (solugoes do problema-alvo) de
uma populacao tendem a se sobressair, constituindo assim a chamada sele¢ao natural.
Dessa forma, uma populacao tende a evoluir ao longo das geragoes se adequando as va-
riagoes do ambiente [23]. O uso de PG é motivado nesse trabalho pelo sucesso anterior
do uso dessa técnica em recuperagao de informagao textual [1,15] e tarefas de busca de
imagens por conteudo [12].

Dessa forma, as principais contribuicoes deste trabalho de mestrado sao:

e Estudo comparativo de técnicas de vetorizacao de imagens raster;

e Adaptacao do modelo de recuperacao de imagens por conteido proposto por Fer-
reira [17] para realizagdo de realimentacao de relevancia usando regides de ima-
gem [43];

e Adaptacdo do modelo de realimentacao de relevancia para o reconhecimento de
regides em ISRs [44].

e Implementacao parcial de um sistema de reconhecimento semi-automatico e veto-
rizacao de regioes em ISRs;

e Proposta de metodologia de validacao do sistema desenvolvido [44].

Esta dissertagao de mestrado é parte do projeto e-Farms [33], um projeto multidiscipli-
nar que combina pesquisa em Ciéncia da Computacao e Ciéncias Agricolas e é financiado
pela FAPESP-Microsoft Research Virtual Institute. O objetivo é abordar na teoria e na
pratica problemas envolvendo gerenciamento de dados agricolas provenientes de sensores
e comunicacao de dados em rede sem fio de baixo custo em zonas rurais do Brasil.

Alguns resultados obtidos foram publicados. Um deles nos anais do XXI Brazilian
Symposium on Computer Graphics and Image Processing (SIBGRAPI) e um outro no
XXXIV Seminario Integrado de Software e Hardware (SEMISH). Além desses, um artigo
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foi aceito para publicacao nos anais do XIV Simpdésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto
(SBSR). O artigo publicado no SIBGRAPI descreve resultados preliminares da pesquisa
do mestrado, especificamente o arcabou¢o G Psp (realimentacao de relevancia baseado
em programagao genética para informagao local das imagens). No artigo do SEMISH,
esse trabalho contribuiu com uma se¢ao sobre aplicacao de realimentacao no contexto de
imagens de sensoriamento remoto [54]. O artigo aceito no SBSR descreve como a técnica
de realimentacao de relevancia baseado em programacao genética foi utilizada para o
reconhecimento de regioes de interesse em ISRs [44].

Este texto é organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os conceitos béasicos
e os trabalhos correlatos a esta dissertacao; o Capitulo 3 descreve o método proposto; o
Capitulo 4 descreve aspectos de validacao do modelo de realimentacao de relevancia para
regioes de imagem; o Capitulo 4 apresenta os aspectos de validacao e os detalhes da
implementacgao do prototipo do sistema de reconhecimento e vetorizacao semi-automatico
de regioes de ISR; o Capitulo 6, finalmente, apresenta as conclusoes e possiveis extensoes.



Capitulo 2

Conceitos Basicos e Trabalhos
Correlatos

Este capitulo apresenta os conceitos basicos relacionados, bem como os trabalhos corre-
latos. A secao 2.1 trata dos conceitos referentes ao sensoriamento remoto com énfase na
classificacao de imagens de sensoriamento remoto. Na secao 2.2, sao apresentados con-
ceitos de programacao genética. Na secao 2.3, sao apresentados conceitos e técnicas de
recuperacao de imagens por conteido e realimentagao de relevancia. Por fim, a se¢ao 2.4
aborda técnicas de realimentacao de relevancia baseadas em programacgao genética, re-
centemente propostas.

2.1 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto, segundo Camara et al. [7], pode ser definido como o conjunto
de processos e técnicas utilizados com o objetivo de medir e registrar as propriedades
eletromagnéticas da superficie terrestre por meio da deteccao do fluxo de energia radiante
refletida ou emitida pelos alvos naturais, objetos ou fenomenos, por meio da utilizacao de
sensores sem que haja contato direto entre eles.

Para o entendimento do processo de deteccao, por meio de sensores, da energia radi-
ante refletida ou emitida pelos corpos, é fundamental o conhecimento do comportamento
espectral do alvo, quer seja ele uma floresta, um campo, uma pastagem ou uma cultura
agricola, e a sua intera¢do com a radiagao solar [34]. Apds o processo de detecgao, os da-
dos adquiridos pelos sensores sao convertidos em formato digital. Os dados digitalizados
sao um conjunto de pixels, que, distribuidos em linhas e colunas, formam uma imagem.

Definicdo 1 Uma imagem multibanda [10] I é um par (Dy, I), onde:

5
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e D; € um conjunto finito de pontos em Z™ (dominio da imagem) e que n refere-se a
dimensao da imagem, e

el :D; — D ¢ uma funcao que atribui a cada pixel p em D; um conjunto de
valores escalares {I1(p), I(p), . .., Ix(p)}, associados com alguma propriedade fisica.
O wvalor de k refere-se ao nimero de bandas. Por ezemplo, D' = IR® quando uma
cor, no sistema RGB, € atribuida a um pixel.

Um exemplo de ISR, no sistema RGB, é apresentado na Figura 2.1 onde foi detectado
o fluxo de energia radiante de uma regiao do municipio de Monte Santo (sul do Estado
de Minas Gerais), regido tradicional no cultivo de café. Nessa imagem, o canal de cor
vermelho (R) corresponde a valores captados na faixa espectral do infra-vermelho préximo,
o canal verde (G) ao infra-vermelho médio e o canal azul (B) ao espectro do visivel do
verde.

Figura 2.1: Um recorte de uma ISR extraida de uma regiao de café no municipio de Monte
Santo (MG) e sua decomposi¢ao nos canais de cor RGB.

De acordo com Del Val Cura [6], as caracteristicas mais relevantes sao:

e [SRs sao imagens multi-espectrais, isto é, de diferentes bandas do espectro de si-
nais. Podem ser classificadas em ativas, passivas e termais, de acordo com suas
caracteristicas de detecgao;
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e Os diferentes valores multi-espectrais captados dependem fortemente da natureza
fisica dos objetos da Terra observados pelos sensores, com alta probabilidade de
introducao de ruido e variacoes segundo as condigoes climéticas no momento da co-
leta dos dados (luz solar, nuvens). Uma ISR normalmente precisa de transformagoes
como filtragem e aumento de contrastes para a sua visualizagao.

e O carater geografico da informagao implica a associacao de coordenadas aos pixels.
Como a superficie da Terra é esférica, a informacao é captada e representada de
forma planar o que introduz problemas de distorcao. Esse aspecto gera a necessidade
de correcao geométrica, com introducao de possiveis erros.

e O conteudo das ISRs ¢é altamente complexo, diverso e nao uniforme e as diferentes
bandas das imagens nao correspondem, em geral, ao espectro visivel.

2.1.1 Classificacao de ISRs

Desde que informacoes de satélites de imageamento se tornaram disponiveis para a comu-
nidade civil na década de 1970, um grande esforco tem sido empregado para classificagao
de imagens com o objetivo de produzir mapas tematicos de alta qualidade e estabelecer
inventérios precisos referentes a utilizagdo espacial da superficie da Terra [58]. Entre-
tanto, as peculiaridades das ISRs associadas as dificuldades tradicionais de classificagao
de imagens tornam a classificacao de ISRs uma tarefa ainda mais desafiadora.

Um estudo realizado em trabalhos publicados entre os anos de 1989 e 2003 analisou
os resultados e implicagoes das pesquisas em classificagdo de ISRs [58]. De acordo com
essa pesquisa, embora tenham sido propostas diversas abordagens nesse periodo, nao
houve melhora significativa nos resultados das classificacoes. Até entao, a grande maioria
dos métodos propostos realizavam classificacao por pixels, utilizando, em geral, métodos
estatisticos.

Talvez por isso mesmo, o algoritmo de classificacio MaxVer (Mazimum Likelihood
Classification) [46] seja até hoje o mais popular. O MaxVer ¢ considerado um algoritmo
paramétrico que assume uma particular classe de distribuicao estatistica, normalmente
a distribuicao normal. A implementacao do algoritmo MaxVer requer a computacao da
probabilidade de cada pixel pertencer as classes definidas. Cada pixel é entao atribuido a
classe de maior probabilidade calculada.

Outros trabalhos recentes vém apresentando métodos estatisticos para a classificacao
de ISRs baseada em pixels. Em um desses trabalhos, Leite et al. [26] propuseram um
classificador baseado em Modelos Ocultos de Markov para reconhecer plantacoes em suas
diversas fases utilizando ISRs de resolugao multi-temporal. As informagoes utilizadas
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sao matrizes de covariancia e NDVI!, além da assinatura espectral obtida pela andlise
temporal. Shiba et al. [32] propuseram uma abordagem baseada em aprendizagem por
arvore de decisao utilizando apenas as caracteristicas espectrais dos pixels.

Embora ainda existam trabalhos apresentando metodologias para a classificacao ba-
seada em informacao de pixels, recentemente vem-se percebendo a importancia de con-
siderar informacoes baseadas em regides das imagens de sensoriamento remoto e nao
somente em pixels individualmente. Gigandet et al. [19] propuseram um algoritmo
para classificacao de ISRs de alta resolugao combinando segmentagao nao supervisionada
com classificagao supervisionada. Nesse método, as regices foram classificadas utilizando
distancia de Mahalanobis e SVM (Support Vector Machines — méquinas de vetor de su-
porte). Lee et al. [24] propuseram uma metodologia de classificacao baseada em regioes
para imagens de alta resolugao aplicando duas metodologias: MaxVer com as médias das
regioes e MaxVer com Funcao Densidade de Probabilidade Gaussiana. Tanto no primeiro
quanto no segundo trabalho, os resultados se mostraram melhores do que as abordagens
baseadas em classificagao de pixels. Yu et al. também propuseram uma metodologia para
classificagao de ISRs baseada em regides [59]. O foco do trabalho, entretanto, era imagens
de alta resolugao obtidas de avides. A segmentacao das imagens foi feita por evolugdo
de redes fractais e a classificacao pelo método KNN (K-Nearest Neighbor — K vizinhos
mais proximos) nao paramétrico. Outro trabalho recente nessa drea é o de Katartzis et
al. [22]. Eles propuseram um método de classificagdo de regioes em imagens de sensoria-
mento remoto utilizando um Modelo Hierarquico de Markov. A segmentacao ¢é realizada
pelo algoritmo de watershed utilizando minimos regionais. Os experimentos foram feitos
com imagens de alta resolucao de avides e imagens sintéticas (criadas para simulagao).

2.1.2 Métodos de Vetorizacao Automaticos e Manuais

Quando uma imagem é representada digitalmente (escaneada, fotografada, etc) normal-
mente assume um formato matricial ou raster. Outra representacao possivel é a vetorial,
que consiste de um conjunto de elementos independentes ou “objetos vetoriais” que pos-
suem formato, posigao e tamanho préprios [57].

A Figura 2.2 apresenta uma mesma imagem nos dois formatos de representacao. A
Figura 2.2 (a) demonstra uma representacao matricial de 29 x 21 pixels para uma imagem.
Na Figura 2.2 (b), a imagem é representada por formas geométricas e suas respectivas
medidas. De acordo com a definicao, imagens raster sao compostas por pontos individuais
(pixels). Quando aumentadas, as diferengas de cores entre os pixels ficam mais evidentes

INDVI(Normalized Difference Vegetation Indexr) é um indicador comumente utilizado em sensoria-
mento remoto para estimar a quantidade de vegetacao em uma determinada regiao. E a razio entre a
diferenca dos valores espectrais de um pixel nas bandas correspondentes ao vermelho e ao infravermelho
e & soma entre esses mesmos valores [27].
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dando a imagem um aspecto “serrilhado”. Representacgoes vetoriais mantém a qualidade
independentemente do seu tamanho. Isso acontece porque quando sao aumentadas, os
pontos que definem o objeto vetorial sao recalculados pela fungao matematica que o define.

12,5 px

17,5 px
29 x 21 px

(a) (b)

Figura 2.2: Uma mesma imagem representada no formato (a) raster e (b) matricial.

Definigao 2 Vetorizacao [57] € o processo de busca de objetos vetoriais em imagens
matriciais com o objetivo de criar uma representacao vetorial dessa imagem.

No trabalho de Parker [38], a vetorizagdo ¢é feita automaticamente em imagens de
contornos, ou seja, imagens que consistem em uma colecao de linhas que contrastam
com o seu fundo. Ainda que o proprio trabalho justifique que frequentemente o usuario
estd interessado em alguma caracteristica especifica da imagem, algumas constatacoes sao
genéricas para qualquer problema de vetorizacao. Por exemplo, o processo de conversao
de matriz para vetor pode ser dividido em duas etapas maiores: na primeira, as regioes
de interesse devem ser identificadas e realcadas; o segundo passo consiste na identificacao
e na codificacao dos vetores que compoem a imagem.

Uma revisao de diversos métodos de extragao de vetores automaticamente em imagens
de contorno é feita por Wenyin & Dori [57]. Dentre os métodos, destacam-se: Hough
Transform-Based, Thinning Based, Contour-Based, Run Graph-Based, Mesh Pattern-
Based e Sparse Pixel-Based.

Lou et al. [31] propuseram uma abordagem para vetorizagdo automética de ISRs ba-
seada nas caracteristicas dos dados matriciais. Para isso, o método foi dividido em tres
etapas: pré-processamento, processamento e pos-processamento. No pré-processamento,
os pixels da imagem sao classificados classe por classe. Depois eles sao diferenciados
como pixels de juncao, nés ou pixels isolados. Na fase de processamento, os pixels do
pré-processamento sao utilizados para a geracao dos poligonos. Esse processo ¢é dividido
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em quatro passos menores. O primeiro passo identifica o pixel de inicio do contorno. O
segundo passo consiste em armazenar a localizacao dos pixels durante o tracado do con-
torno do poligono. Os contornos internos “holes” sao também armazenados. Finalmente,
os poligonos sao criados com informacao topolégica baseando-se no tragado dos contornos
externos e internos. O poés-processamento ¢ uma otimizacao dos resultados da vetorizagao.
Se a imagem original possui informagao geografica geométrica, os poligonos resultantes do
processamento precisam ser revisados. Finalmente, o resultado é armazenado no banco.

Em geral, SIGs, como o SPRING [8], sao equipados com ferramentas de extragao de
vetores de imagens raster pré-processadas, ou seja, imagens de contornos da regiao. A
classificacao das regioes, inclusive, é uma etapa normalmente contemplada com diver-
sos algoritmos estatisticos nesses sistemas. Além disso, a vetorizagao manual também é
possivel por meio de editores que permitem demarcar poligonos e outras figuras gemétricas
nas ISRs. Um exemplo de edi¢ao vetorial da imagem é mostrado na Figura 2.3.

Uma outra ferramenta interessante é a GDAL (Geospatial Data Abstraction Library),
uma biblioteca para traducao de formatos de dados geograficos [36]. Essa biblioteca possui
uma ferramenta chamada “gdal_polygonize” que gera poligonos a partir de imagens raster.
Esse aplicativo cria um poligono para todas as regioes com o mesmo valor de pixel em
uma imagem.

Existem ainda varias outras ferramentas de vetorizagao criadas para outros fins, como
vetorizagao de artes gréficas (logomarcas, desenhos artisticos, etc). Dentre esses, pode-se
citar o Potrace [45]. O Potrace é uma ferramenta para vetorizagdo de imagens, ou seja,
transforma uma imagem matricial em um formato escaldvel (vetorial). A entrada é uma
imagem (PBM, PGM, PPM ou BMP) e a saida é uma representacao vetorial da imagem
(PostScript, SVG ou bordas em PGM).

2.2 Programacao Genética

Programagao Genética (PG) é uma técnica de aprendizado de méquina que busca resolver
problemas baseando-se nos principios evolutivos da biologia.

A estrutura béasica em PG é o individuo, que representa uma solugao possivel para um
dado problema. Os individuos sao programas que durante o processo evolutivo sofrem
recombinacoes e perturbacoes sucessivas sendo, portanto, refinados. Ao final do processo,
melhores solugoes para o problema alvo sao identificados. Os individuos sao avaliados por
meio de uma funcdo de adequagdo. Assim, a programacao genética pode ser entendida
como uma busca no espaco de todas as possiveis solugoes pelos individuos que melhor
resolvem o problema. O Algoritmo 1 é o algoritmo evolutivo basico utilizado em PG.

De acordo com o Algoritmo 1, uma populagao inicial é criada (linha 1). Depois, suces-
sivos passos, limitados pelo niimero de geragoes, repetem-se para evoluir esses individuos
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Figura 2.3: Exemplo de vetorizagao manual no SPRING [3].

(linha 2): o cdlculo da adequacao de cada individuo (linha 3); a sele¢ao dos individuos
(linha 4), baseada em sua adequagdo, para a gera¢ao de uma nova populagdo, por meio
de operadores genéticos (linha 5-7).

As proximas segoes apresentam aspectos de PG em mais detalhes: a Secao 2.2.1 des-
creve a representacao dos individuos; a Segao 2.2.2 apresenta o conceito de populagao e
os diferentes métodos para a geracao da populacao inicial de individuos; a Secao 2.2.3
descreve o processo de cédlculo da adequacao de um individuo; a Secao 2.2.4 apresenta
diferentes métodos para a selecao de individuos; e a Secao 2.2.5 descreve os operadores
genéticos mais comuns utilizados em PG.



12 Capitulo 2. Conceitos Basicos e Trabalhos Correlatos

Algoritmo 1 Algoritmo basico de evolucao para programacao genética.

Gere a populagao inicial de individuos

para N geracoes faga
Calcule a adequacao de cada individuo
Selecione os individuos para operagoes genéticas
Aplique reproducao
Aplique recombinagao
Aplique mutacao

fim para

retorne os melhores individuos

2.2.1 Individuos

Segundo Koza [23], em todo sistema de aprendizado pelo menos uma estrutura esta sob
adaptacao. No caso de PG, as estruturas em adaptacao sao programas hierarquicamente
estruturados, os individuos. O tamanho, a forma e o conteido desses programas podem
ser dinamicamente alterados durante o processo.

A estrutura mais comumente adotada para representar um individuo em GP é a arvore.
Nesse caso, o individuo é formado por dois tipos de nodos: as fung¢oes (nodos internos) e
os terminais (folhas). Um exemplo pode ser observado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Exemplo de individuo.

Na Figura 2.4 , os terminais sao {z,y, z}, e seu conjunto de fungoes é {+, *, /, \/’}
Esse individuo representa a funcao

f(l’,y,Z) = (§+I)*\/;
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2.2.2 Populacao

Em programacao genética, populagcao é o conjunto de individuos que compdem uma
geracao. No inicio do processo evolutivo, é necessario gerar a populacao inicial. Dois
tipos de inicializacdo sdo comuns: o crescimento (grow) e o cheio (full). Um aspecto
desejavel na criacao da populacao inicial é a diversidade. Diversificar é importante para
evitar problemas com 6timos locais, ou seja, aumenta a probabilidade de se encontrar uma
boa solu¢ao no espago de busca [23]. Além disso, é comum definir uma altura maxima
para as arvores geradas.

O método do crescimento inicia a geragao de um individuo escolhendo um terminal
ou uma funcao para ser a raiz. O processo ¢ repetido recursivamente para todos os ramos
da raiz, se existirem. O crescimento é feito enquanto uma funcao for escolhida ou até que
a altura maxima da arvore seja atingida.

O método cheio gera sempre uma drvore cheia. A estratégia é preencher todos os
nodos da arvore com fungoes até que a mesma atinja a altura maxima. Quando a altura
maxima ¢ alcancada, os terminais sao selecionados.

Para aumentar a diversidade da populacao inicial costuma-se utilizar a técnica “half-
and-half”, uma forma hibrida de inicializacao que une os dois métodos mencionados.
Assim, 50% dos individuos sao gerados pelo método crescimento e os outros 50% pelo
método cheio.

2.2.3 Adequacao de Individuos

A adequacgao de um individuo é uma medida quantitativa que determina a eficdcia desse
individuo para a resolu¢do de um determinado problema [17]. O célculo da adequagao
possibilita ao algoritmo de evolucao escolher quais individuos serao selecionados para a
proxima geracao e para serem submetidos a operagoes genéticas, da mesma forma que
permite selecionar os que serao excluidos da populacao.

O processo de adequacgao é normalmente calculado a partir de um conjunto de treina-
mento. O conjunto de treinamento é um conjunto de entradas de um problema para as
quais as saidas sao previamente conhecidas.

2.2.4 Selecao de Individuos

A cada iteracao do processo evolutivo um conjunto de individuos deve ser selecionado
para operacoes genéticas e servirem de base na proxima geracao ou simplesmente serem
excluidos da populac¢ao. Os métodos de selegao [23] mais comuns sao: o roleta, o baseado
em torneio e o baseado em ordenacao.
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O método da roleta atribui a cada individuo uma probabilidade de ser selecionado. A
escolha ¢ feita entao aleatoriamente de acordo com essas probabilidades. Dessa forma, é
possivel escolher os individuos mais bem adaptados, sem deixar de lado a diversidade dos
menos adaptados.

A selecao baseada em torneio escolhe aleatoriamente um determinado ntimero de in-
dividuos da populagao. O melhor entre os individuos é escolhido.

A selecao baseada em ordenagdo ordena os individuos da populagao pelos seus valores
de adequagao. De acordo com sua posi¢ao, cada individuo recebe uma probabilidade de
ser selecionado.

2.2.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao os responsaveis pela geracao de novos individuos de uma
geracao para a outra. Eles mantém a diversidade da populagao e possibilitam a geragao de
melhores individuos durante o processo evolutivo. Os operadores genéticos mais comuns
sao: reproducao, combinacao e mutacao.

O operador de reproducdo é a forma mais béasica de um individuo sobreviver a selecao
natural. Consiste em copiar o individuo selecionado e inserir a cépia na nova populacao.

O operador de combinagdo (crossover) introduz variabilidade na populagao produ-
zindo novos individuos a partir de partes de outros dois, os pais. Dois individuos da
populacao sao selecionados para serem os “pais”. Partes de cada individuo sao seleci-
onadas e trocadas entre os “pais” para formar os individuos da préxima geracao. Um
exemplo de combinacao pode ser observado na Figura 2.5.

Na Figura 2.5, dois individuos sao selecionados (os “pais”) na geragdo n para a
operacao de combinacao. Uma sub-arvore de cada individuo é selecionada. Depois é
feita a troca das sub-arvores, gerando os dois individuos que irao fazer parte da geracao
n+ 1. Por utilizarem um par de individuos, nesse operador o modo de geragao é chamado
sexuado. De forma similar, o operador de reproducao realiza uma operagao assexuada.

O operador de mutacao insere variabilidade na populagao criando perturbacgoes na es-
trutura dos individuos. Uma sub-arvore é escolhida aleatoriamente em um dado individuo
e trocada por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente. A Figura 2.6 ¢ um exemplo
do processo de mutacao.

Na Figura 2.6, um individuo selecionado na geracao n tem uma sub-arvore escolhida
aleatoriamente. Entao, uma outra sub-arvore é gerada e inserida nesse individuo no lugar
da primeira gerando o individuo que fara parte da populacao da geracao n + 1.
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pais
4 (geragao n)

crossover

° filhos
0 @ (geracdo n+1) a G

Figura 2.5: Exemplo de combinacao em PG.

2.3 Recuperacao de Imagens por Contelido e Reali-
mentacao de Relevancia

Ao realizar o reconhecimento automatico de uma regiao em uma imagem, independente-
mente do método utilizado, dificilmente se chegard a uma solugao completamente satis-
fatéria [28]. Como abordado na Segao 2.1.1, varios fatores dificultam a identificagao de
objetos em ISRs.

No processo de recuperagao de imagens por conteido (CBIR) alguns problemas sao
semelhantes aos de classificacao de ISR. A Secao 2.3.1 apresenta conceitos de recuperacao
de imagens por contetido e a Secao 2.3.2 apresenta trabalhos que envolvem a técnica de
realimentacao de relevancia em sistema CBIR.

2.3.1 Recuperacao de Imagens por Conteido

A recuperacao de imagens baseada em contetido é centrada na nocao de similaridade de
imagens — dado um banco de dados com um grande niimero de imagens, o usuario deseja
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sub-arvore

sub-arvore
gerada
aleatoriamente

iﬁdividuo selecionado
(geracao n)

sub-arvore

novo individuo
(geracao n+1)

Figura 2.6: Exemplo de mutacao em PG.

recuperar as imagens que sao mais similares a um padrao de consulta (normalmente uma
imagem de exemplo). Geralmente esses sistemas baseiam-se na extragao de caracteristicas
visuais (cor, textura, forma e estrutura) e comparacao das imagens por meio de descritores.

Definicao 3 Um vetor de caracteristicas v; de uma imagem I é um ponto no espaco
R"™: ¥; = (v1, 09, ..., ), onde n € a dimensdo do vetor.

Exemplos de vetores de caracteristica possiveis sdo um histograma de cor [52], uma
curva fractal multi-escala [11], um conjunto de coeficientes de Fourier [39]. Estes descrito-
res basicamente codificam propriedades das imagens, como cor, forma e textura. Note que
diferentes tipos de vetores de caracteristicas podem necessitar de funcoes de similaridade
distintas.
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Definicao 4 Um descritor simples [10] (ou simplesmente, descritor) D ¢ definido
como uma tupla (ep,dp), onde:

o cp: I — R" € uma fungdo que extrai um vetor de caracteristicas ¥; de uma imagem
I.

e 0p : R" x R" — R ¢ uma fungdo de similaridade (por exemplo, baseada em uma
medida de distancia) que computa a similaridade entre duas imagens como uma
fungao da distancia entre seus vetores de caracteristicas correspondentes.

Tanto na recuperacao de imagens por contetido como no reconhecimento de regides em
ISRs podem-se utilizar as técnicas de realimentacao de relevancia [41]. No caso da CBIR,
realimentacao de relevancia consiste em utilizar a interagdo humano-computador para
refinar as consultas ao banco de imagens [10]. De modo geral, o processo de recuperagao
nessa abordagem consiste na indicacao pelo usuario das imagens que sao relevantes den-
tre aquelas retornadas em uma consulta. Feito isso, a consulta é reformulada e realizada
novamente. Esse processo se repete até que o usuario esteja satisfeito. No caso do reco-
nhecimento de regioes, esse processo pode ser aplicado de maneira semelhante. Porém,
ao invés de varias imagens em uma consulta, o usuario poderia selecionar quais regioes
sao relevantes, podendo adicionar ou remover regioes buscadas em uma mesma imagem.
O restante do processo ¢é similar.

Diferentes abordagens sao utilizadas para recuperacao de imagens com realimentagao
de relevancia. Em geral, a realimentacao de relevancia é utilizada em estratégias que
permitem definir as fungoes de similaridade que combinam os descritores de imagem
aplicados nas imagens de forma a encapsular as preferéncias do usudrio. Isso significa
que essa técnica pode ser util na definicao da funcao de similaridade dp em um descritor
composto (Defini¢ao 5) de um sistema CBIR.

Definicao 5 Um descritor composto D é definido como um par (D, 0p), onde:

e D={Dy,Dy,...,Dy} é um conjunto de k descritores simples pré-definidos.

e 0p € um funcao de similaridade que combina os valores de similaridade obtidos de
cada descritor D; € D, 1 =1,2,...,k.

2.3.2 Técnicas de Realimentacao de Relevancia em CBIR

Os trabalhos de Cox et al. [5] e Duan & Zhao [13] utilizaram a abordagem Bayesiana que
estima uma distribuicao de probabilidade sobre as imagens. A cada iteragao, a distribuigao
de probabilidade é recalculada baseada na indicagao do usuario do conjunto de resultados
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relevantes. A regra de Bayes é utilizada para predizer quais sao as imagens mais relevantes
para o usudrio.

Na abordagem apresentada em [41], cada descritor utilizado recebe um peso. Este
peso determina a relevancia do descritor para uma determinada consulta. Os pesos sao
re-calculados a cada iteragao com o usuario e a consulta é formulada novamente. Com
isso, busca-se ressaltar as propriedades que o usuario deseja na consulta.

Diversas abordagens aplicam técnicas de inteligéncia artificial em suas implementacoes
de realimentacao de relevancia. Nessas aplicagoes as consultas sao ajustadas a cada
iteracao no intuito de encontrar solucoes 6timas através de formulagoes heuristicas. A
realimentagao de relevancia é implementada por Park & Jang com uma técnica baseada
em redes neurais [42]. Muneesawang & Guan aplicam uma rede de fungao de base radial
para implementar uma medida adaptativa baseado na indicacao de imagens relevantes
pelos usudrios [35].

Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é também uma técnica de aprendizado de
maquina comumente usada em abordagens de realimentacao de relevancia. No trabalho
proposto em [21], SVM ¢ utilizada como método de aprendizado. Em [53], Tong et
al. propuseram o uso de um método de SVM ativa de aprendizado para separar imagens
relevantes de outras. Em cada interacao, as imagens proximas do hiperplano de separagao,
as mais ambiguas, sao mostradas para o usuario. No final desse processo, as mais distantes
do hiperplano sao mostradas.

Em [48] as similaridades de caracteristicas regionais das imagens sdo utilizadas por
Stejic et al. para recuperacao de imagens. Eles propuseram um método baseado em
algoritmos genéticos (AG) e um novo método Local Similarity Pattern (LSP), para cal-
cular a similaridade de imagens. AG e realimentacao de relevancia sao utilizados para
determinar as caracteristicas que melhor descrevem cada regiao LSP. Em [50], Stejic et
al. propuseram o REFSP (Region and Feature Saliency Pattern). O REFSP é definido
como uma estrutura similar ao LSP. Mas ao invés de utilizar AG para determinar a ca-
racteristica que melhor descreve cada regiao da imagem, no método RF'SP, ha um peso
associado a cada regiao e o GA é aplicado para encontrar os melhores pesos para todas as
caracteristicas regionais. Uma outra técnica baseada em AG foi proposta em [49]: Local
Aggregation Pattern (LAP). No LAP, Stejic et al. utilizaram operadores de agregagao
matematica para combinar a similaridade das regioes. Nessa metodologia, a realimentagao
de relevancia baseada em AG é utilizado para encontrar o melhor conjunto de operadores
para a combinacao das caracteristicas das regioes.

Em [43], Santos et al. propuseram uma abordagem baseada em programagao genética
(PG) para combinar as caracteristicas regionais das imagens, o GPrgp. Nessa abordagem,
os operadores utilizados para combinar as caracteristicas sao os individuos da PG, e, dessa
forma, nao sao pré-definidos e sim obtidos a medida em que o usudrio interage com o
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sistema. O GPpgp é apresentado em mais detalhes na Secao 3.2.1.

2.4 Realimentacao de Relevancia por Programacao
Genética

Utilizando realimentacao de relevancia baseada em programagao genética, Ferreira et
al. [16] propuseram dois arcabougos para recuperacao de imagens por conteido. O pri-
meiro arcabougo, chamado PG™, utiliza a informacao provida pelas imagens indicadas
pelo usuério como positivas no processo de aprendizado. O outro, PG*, considera além
das positivas também as imagens negativas para agregar as informacoes fornecidas du-
rante as interagoes do usudrio. A Secao 2.4.1 apresenta o arcabougo PG* enquanto o
arcabouco PG™* é apresentado na Secao 2.4.2.

2.4.1 Arcabouco PG™

O principal objetivo do algoritmo PG™ é encontrar um conjunto de funcoes de combinacao
que melhor traduzam a percepcao visual do usuério [17]. Entdo, procura-se redefinir as
relacoes de similaridade entre as imagens, utilizando-se as fungoes de combinagao encon-
tradas, para que essas relacoes melhor se adeqiiem ao conjunto de imagens que o usuario
busca.

Seja L o nimero de imagens exibidas para o usuario em cada iteracao. Seja o padrao
de consulta @ = {q1,q2,...,qu}, onde M é o nimero de elementos em Q). @ é formado
pela imagem de consulta ¢; e todas as imagens rotuladas como relevante durante uma
sessao de consulta [17].

O padrao de consulta utilizado no arcabouco PG™ é composto nao apenas pela ima-
gem de consulta definida inicialmente pelo usuario, mas também por todas as imagens
marcadas como relevante em todas as iteracoes. Desse modo, a abordagem é baseada
em multiplos pontos de consulta para o processo de recuperagao. Segundo Ferreira [17],
essa abordagem ¢é mais robusta as imperfeicoes na definicao do espaco de caracteristicas,
em relagao a percepcao do usuario. Com um unico ponto de consulta dificilmente se
conseguiria encapsular todas as preferéncias de consulta do usuério. A utilizagao de
multiplos pontos de consulta em conjunto com a redefinicao da relacao de similaridade
proporcionada pelo aprendizado baseado em PG, possibilita uma melhor caracterizacao
da percepcao visual do usuario. O Algoritmo 2 apresenta o processo de realimentacao
utilizado pelo arcabouco GP™.

De acordo com o Algoritmo 2, no comego do processo de recuperacao realizado pelo
arcabougo PG™, o usudrio define a imagem de consulta (linha 1). A partir dessa imagem,
um conjunto inicial de imagens é selecionado para ser exibido para o usudrio (linha 2).
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Algoritmo 2 O processo de realimentacao de relevancia baseado em programacgao
genética.

Definicao da imagem de consulta q
Exiba o conjunto inicial de imagens
enquanto o usudario nao estiver satisfeito faga
Indica¢ao do usudrio
Atualize o padrao de consulta ()
Utilize PG para encontrar os melhores individuos (fungées de combinagao de
similaridades)
Ordene as imagens da base
Exiba as L imagens mais similares
fim enquanto

Utilizando o conjunto inicial, o processo de realimentagao de relevancia se inicia, com a
indicagao das imagens relevantes pelo usuario. Sao realizadas diversas iteragoes, que se
repetem até que o usudrio esteja satisfeito com o resultado (linha 3). Nessas iteracoes, sdo
realizadas as seguintes etapas: indicagao das imagens relevantes pelo usudrio (linha 4);
atualizacao do padrao de consulta (linha 5); aprendizado da percepcao visual do usudrio
utilizando programacao genética (linha 6); ordenagao das imagens da base (linha 7); e
exibigao das imagens mais similares (linha 8).

A selecao das imagens do conjunto inicial exibido para o usuario é definida pela
ordenacao das imagens da base em relacao a sua similaridade em relacao a imagem de
consulta. Esse processo é realizado em duas etapas. Inicialmente, cada descridor simples é
utilizado para calcular a similaridade de cada imagem. Em seguida, os valores calculados
sao combinados pela sua média aritmética. Essa combinacao utiliza todos os descritores
empregados no processo de recuperagao e atribui o mesmo grau de importancia para
cada um. Essa forma de combinacao permite a definicao do conjunto inicial de imagens
retornadas para o usuario sem a necessidade de conhecimento prévio sobre o desempenho
dos descritores. A partir da similaridade calculada em relagao a imagem de consulta, as
imagens da base sao ordenadas e as L primeiras sao exibidas. Assim, o usudrio identifica
nesse conjunto quais sao as imagens relevantes. O préximo passo é inserir todas as imagens
marcadas como relevantes no padrao de consulta Q).

O arcabouco PG™ utiliza programagao genética para combinar os descritores e co-
dificar as necessidades do usuério. Um individuo na programacao genética representa
uma fungao cujo objetivo é combinar valores de similaridade definidos por diferentes des-
critores. Desse modo, cada nodo interno da arvore que representa o individuo é um
operador aritmético enquanto as folhas sao os valores de similaridade d; de um des-
critor D; entre uma imagem I; e I;. Um exemplo de individuo em PG™ pode ser
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visualizado na Figura 2.7. Esse individuo representa a fungao f(diy,r,, dar,1,, dsi;1,.)

dir; 1, +dsr.1
Ik J°k\
( dor, 1, ) \/dﬂjfk * dzljfk-

Figura 2.7: Exemplo de individuo no arcabougo PG™.

Durante o processo de aprendizado, os individuos que melhor codificam as preferéncias
do usuario devem receber os maiores valores de adequacao. A adequacgao de um individuo
é calculada a partir de seu desempenho em um conjunto de treinamento. No arcaboucgo
PG™ o conjunto de treinamento ¢ formado por um conjunto 7' de imagens e uma funcao
r*. T é composto por imagens marcadas como relevante, por imagens exibidas para o
usudrio nas ultimas iteracoes e por outras escolhidas aleatoriamente da base. A funcao r*
indica a rotulagao do usuério em relacao a cada imagem t € T podendo assumir o valor
1 se t é relevante e 0 se nao relevante ou nao rotulado.

A adequagao de um individuo é calculada com base na similaridade entre as imagens
do padrao de consulta () e todas as imagens do conjunto de treinamento 7". O processo
de céalculo da adequacao de um individuo é realizada em trés fases. Na primeira fase, sao
definidas listas ordenadas, cada uma considerando a similaridade entre todas as imagens
do conjunto de treinamento e cada imagem do padrao de consulta. Na segunda fase,
essas ordenagoes sao avaliadas. Finalmente, na 1ltima fase, o valor final da adequacao do
individuo é calculado.

Ap6s o calculo da adequacao dos individuos é possivel realizar a ordenacdo das ima-
gens da base. Como hé a possibilidade de que varios individuos apresentem uma boa
adequagao, um critério foi definido para selecionar quais serao utilizados para ordenar a
base: um esquema de wvota¢do. Primeiramente, um conjunto de individuos é selecionado
para participar do processo de votacao. Seja dnenor 0 melhor individuo obtido do pro-
cesso de aprendizado na iteragao corrente. O conjunto S de individuos selecionados para
participar é definido como uma constante chamada limitante para votacao:
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S:{(MFL > o) 2.1)

Omelhor
onde « € [0, 1] é uma constante e Fj, o valor de adequagao do individuo 0;.

O primeiro passo do processo de votacao é a ordenacao das imagens da base utilizando
os individuos selecionados. A ordenacao é feita de acordo com a similaridade entre cada
imagem da base e o padrao de consulta (). Desse modo, para cada individuo do conjunto
S vai existir uma lista das imagens da base ordenadas. Depois, cada imagem nas L
primeiras posicoes em cada lista recebe um voto inversamente proporcional a sua posi¢ao.
Por exemplo, a primeira imagem recebe um voto igual a 1; a segunda recebe 1/2; a
terceira, 1/3 e assim por diante. Finalmente, as L imagens mais votadas sao selecionadas
para serem exibidas para o usuario.

2.4.2 Arcaboucgo PG*

O arcabouco PG* é uma extensdao do arcabouco PG* visando incorporar as imagens
nao relevantes ao processo de aprendizado das preferéncias do usudrio e ordenacao da
base [17]. Segundo Ferreira [17], utilizar a informagcao sobre imagens nao relevantes pode
trazer ganhos para o processo de recuperacao.

O PG* foi criado alterando-se dois componentes do PG™: a definicao do conjunto de
treinamento e o modo como os individuos selecionados para votagao sao utilizados para
ordenar as imagens da base.

O novo conjunto de treinamento T contém, além de imagens relevantes e nao-rotuladas,
as imagens marcadas como nao relevantes. Seja I RR o conjunto das imagens marcadas
pelo usuario como nao relevantes ao longo de todas as iteracoes. O conjunto de trei-
namento utilizado em PG* é composto por: todas as imagens do padrao de consulta;
imagens nao rotuladas, escolhidas aleatoriamente da base; imagens nao relevantes, esco-
lhidas aleatoriamente do conjunto I RR.

O processo de ordenacgdo da base é semelhante ao de PG™. A diferenca é o modo
como os individuos selecionados para votagao sao utilizados para ordenar as imagens da
base. No caso PG™*, as imagens nao relevantes interferem no processo de votacdio atuando
com pontuacgao negativa. Essa estratégia privilegia individuos que posicionam imagens
relevantes nas primeiras posicoesdas ordenacoes e deixa nas ultimas posi¢oes as imagens
nao relevantes.



Capitulo 3

Método Semi-automatico de
Vetorizacao

Este capitulo descreve um novo método semi-automético de vetorizacao de imagens de
sensoriamento remoto utilizando realimentacao de relevancia baseada em programacao
genética.

Dentre os métodos existentes para classificacao de ISRs, os mais comuns sao os basea-
dos em pixels, ou seja, aqueles em que o objetivo é encontrar a classe de cada pixel e nao da
regiao da qual faz parte. Nas abordagens de classificagao baseadas em regioes, o processo
normalmente consiste em segmentar a imagem e depois classificar as regioes segmentadas.
No método proposto, entretanto, a classificacao é realizada antes da segmentacao.

O processo de extracao de regides de interesse em Imagens de Sensoriamento Remoto
no “formato vetorial” pelo método proposto é composto por oito etapas, como pode ser
observado na Figura 3.1.

Seja I uma ISR e p uma subimagem de I composta de nxn pixels (etapa 1). A imagem
I é particionada em um conjunto de sub-imagens de mesmo tamanho (etapa 2). Depois,
para cada sub-imagem p, sao extraidos os vetores de caracteristicas utilizando descritores
de imagem (etapa 3). No préximo passo, o usudrio seleciona uma sub-imagem que serd
o padrao de consulta (etapa 4). Utilizando a similaridade com relagdo ao padrao de
consulta, as demais sub-imagens da imagem sao classificadas e o resultado é mostrado ao
usudrio (etapa 5). Nesse ponto, se inicia o processo de realimentagao de relevancia (etapa
6) em que o usudrio deve indicar as sub-imagens relevantes e nao relevantes. O processo
se repete enquanto o usuario achar necessario. Quando o usudrio estiver satisfeito se inicia
a proxima etapa do processo que consiste em utilizar as sub-imagens classificadas para
extrair sementes para segmentar a imagem [ (etapa 7). Com a imagem [ segmentada,
sao extraidos poligonos referentes as regioes de interesse. Essa etapa é o que chamamos
de vetorizagao (etapa 8). Baseado na Figura 3.1, o sistema foi modelado como pode ser
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1 Selegdo/Insercdo da ISR

2 Particionamento da ISR

3 Extracdo dos Vetores
de Caracteristicas

4 Selecdo da Imagem de
Consulta

-~ -~ s
* ]
5 Reconhecimento de © Relevance Feedback 7 Algoritmo Watershed 8 Vetorizagao
Padrdes
<« B —~ ~ -~
e

X Classificadas Erradamente

Sementes: 3 Relevante ¥ Irrelevante

Figura 3.1: Etapas do processo de vetorizacao

visto na Figura 3.2.

Como mostra a Figura 3.2, a interface permite ao usudrio a selegdo/insercao da ISR,
especificar uma consulta por meio de um padrao e visualizar os resultados da classificagao
durante o processo de realimentacao de relevancia. O mddulo de processamento de con-
sultas particiona a ISR e extrai o vetor de caracteristicas das sub-imagens. Depois, esse
modulo ordena as sub-imagens de acordo com a similaridade com relagao ao padrao de
consulta e retorna para o modulo de interface. O médulo realimentagao de relevancia
recebe as indicagoes do usudrio e reformula a classificacao das sub-imagens. Quando o
usuario estiver satisfeito com o resultado, as sub-imagens sao utilizadas como fonte de
marcadores pelo modulo de segmentagao. Apods segmentada, a ISR é vetorizada e arma-
zenada em um repositério.

As etapas da Figura 3.1 podem ser agrupadas em quatro etapas principais que serao
explicadas nas proximas secoes: sub-imagem e extracao de caracteristicas da imagem
(Segao 3.1), reconhecimento das regioes de interesse (Se¢ao 3.2), segmentagao da imagem
(Secao 3.3) e vetorizagao das regides encontradas (Segao 3.4).
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Figura 3.2: Arquitetura do sistema de vetorizacao proposto.

3.1 Particao e Extracao de Caracteristicas

O processo de parti¢ao da imagem consiste em criar uma grade de sub-imagens n xn pixels
a partir de uma ISR I. Assim, uma ISR I é dividida em um conjunto de sub-imagens
P = {p1,p2,...pn, } onde n, é o nimero de sub-imagens.

Sejam a e b as dimensdes (altura e largura, respectivamente) da ISR I, entdo o niimero
de sub-imagens n, = (a x b)/n?, onde n? é o niimero de pixels da sub-imagem (n X n) .

O valor de n é baseado no tamanho estimado que poderia ter uma regiao de interesse.
Dessa forma, um valor ideal para n é o que faz com que varias sub-imagens estejam
contidas dentro das regioes de interesse. Isso permite que as mesmas sejam utilizadas para
reconhecer padroes de textura da regiao em que se encontra. O exemplo da Figura 3.3
simula uma situacao que ilustra como o tamanho escolhido para a sub-imagem influencia
no processo de reconhecimento.

Considere a ISR da Figura 3.3 (a). A Figura 3.3 (b) corresponde a um suposto
poligono de interesse nessa imagem. As Figuras 3.3 (¢) e (d) correspondem a imagem
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dividida em 16 e 64 sub-imagens, respectivamente. Observe que se a imagem for dividida
em 64 sub-imagens, a area da imagem considerada relevante é maior. Embora sub-imagens
menores parecam fornecer mais vantagem, o tamanho da sub-imagem nao pode ser muito
pequeno, pois isso atrapalharia a extracao e codificagao de informagao de textura. E
importante salientar que tamanhos de sub-imagens muito grandes também impedem a
captura de informagoes de textura de forma adequada, uma vez que varios padroes podem
ser encapsulados nessas sub-imagens.

(b) () (d)

Figura 3.3: Exemplo de estimativa do tamanho das sub-imagens. (a) A ISR da regiao de
interesse. (b) O poligono que representa a regiao de interesse. (c¢) A imagem dividida em
16 sub-imagens. (d) A mesma ISR dividida em 64 sub-imagens.

Apos o particionamento, para cada sub-imagem, um conjunto de vetores de carac-
terfsticas F,, = {f1,., fa,,, .- fup } ¢ extraido usando um conjunto D = {Dy, Dy, ..., Dy, }
contendo np descritores pré-definidos.

3.2 Reconhecimento das Regioes de Interesse

O processo de identificacao das sub-imagens de interesse consiste em identificar as sub-
imagens que compoem as regioes de interesse utilizando as caracteristicas extraidas por
meio dos descritores. Essa etapa considera as sub-imagens independentemente, tratando-
as como uma base de imagens de um sistema de recuperagao por conteido baseado em
realimentacao de relevancia. Dessa forma, o usudario seleciona, inicialmente, uma subima-
gem de interesse como imagem de consulta. Uma busca por similaridade de caracteristicas
é realizada e o resultado é mostrado para o usuario que indica sub-imagens retornadas que
sejam de interesse (sub-imagens relevantes). O processo é entao refeito até que o usudrio
esteja satisfeito com o resultado.

A identificacao das sub-imagens de interesse é realizada com o uso do arcabouco
GPpsp [43], uma adaptagao do arcabou¢o GPT (Secao 2.4.1). O GPpgp foi criado para
realizar realimentacao de relevancia em sistemas de recuperacao baseado em informacgoes
regionais das imagens. Apesar de apresentar bons resultados na recuperacao de ima-
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gens, esse arcabouco ainda precisou ser adaptado para trabalhar com ISRs, o GPsg. Os
arcaboucos GPrsp e GPggr sao apresentados nas Secoes 3.2.1 e 3.2.2, respectivamente.

3.2.1 Arcabouco GP;sp

GPrsp [43] é um método de realimentacao de relevancia para recuperac¢ao por contetido
que utiliza caracteristicas locais das imagens. Esse método utiliza a mesma abordagem de
programagcao genética (PG) utilizada pelos arcabougos propostos por Ferreira (Segao 2.4).
Desse modo, GPpgp utiliza PG para aprender as preferéncias do usuario e combinar
a similaridade das regioes da imagem em uma secao de consulta. Mais detalhes sao
apresentados nas secoes a seguir.

Modelo de Similaridade de Imagens Baseado em Regioes

Em geral, Modelos de Similaridade Baseados em Regioes (MSBRs) representam a simi-
laridade entre imagens como a combinagao da similaridade das regides [50]. H& vérias
maneiras de modelar similaridade de imagens utilizando regioes. Algumas abordagens
sao baseadas em segmentacao. Entretanto, dividir a imagem em sub-imagens de mesmo
tamanho é mais facil, uma vez que segmentacao requer algoritmos e estruturas de dados
mais complexas e dificeis de serem manipuladas.

Por esse motivo, o modelo utilizado pelo arcabouco GPpsp é baseado nos métodos
propostos por Stejic [48-50]. A especificagao formal do modelo é apresentada a seguir.

Seja [ um conjunto de imagens que representa a base de imagens. Cada imagem
¢ dividida em um conjunto de sub-imagens R = {ry,re,..7,}. A Figura 3.4 ilustra
a divisao de uma imagem em 9 sub-imagens. Para cada sub-imagem, um conjunto de
vetores de caracteristicas F,, = { S, f2,,s o fnp} € extraido por meio de um conjunto
D ={Dy,Dy,...,D,,} de np descritores.

Figura 3.4: Exemplo de divisao de imagem em sub-imagens.

Um descritor D; retorna o grau de similaridade de uma determinada caracteristica
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d;r;1,1,, utilizando a funcao de similaridade dp, de um par de imagens I, e I, com relacao
a caracteristica f; de uma sub-imagem r;. Dado um conjunto de valores correspodentes a
similaridade de caracteristicas, um descritor composto D retorna o valor de similaridade
d;1,1, das imagens I, e I.

A Figura 3.5 mostra o modelo de similaridade baseado em regioes utilizado. Para cada
sub-imagem de uma imagem, os vetores de caracteristicas e similaridades sao calculados
utilizando os k descritores disponiveis. A funcao dp ¢é utilizada para combinar a simi-
laridade das sub-imagens. E possivel observar que essa estrutura é um tipico descritor
composto como apresentado na Secao 2.3.

SIMILARIDADE
la
___________________________________________________ ,
'd N\
dp
|\ J

D1, ] [ 32,11 } [ 3Dkry } [ DLy } [ D21y } [ 3Dk.ry

1| 1 |.| 11 1| T 1 |.| T 1
(on) (o) || Eoan)(Eoan) | | Eokn)(Eokn)| | EoLm) Eorm) | Eozey) Evary)| | (Eoin) (Eokn)

N R S N R N

| 1 1 |
IMAGEM DE CONSULTA (ia)

I £}

n r

IMAGEM DA BASE (i)

Figura 3.5: Exemplo do cédlculo de similaridade utilizando o modelo por sub-imagens.

Especificacao do Arcabougo

Nesse método, um descritor composto D = (D, 6p) é empregado para ordenar as N
imagens da base definidos como DB = {dby,db,,...,dby}. O conjunto de K descritores
simples D é representado por D = {Dy, Ds, ..., D, }. As imagens da base sao divididas
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em um conjunto de sub-imagens R = {ry, 7, ...7,,, }. A similaridade entre as sub-imagens
de duas imagens I, ,; e Iy,;, computado por D;, é representado por d;rs,;,. Todas as
similaridades d;r 1,7, sao normalizadas entre 0 and 1. Uma normalizagao Gaussiana [41]
foi empregada para normalizar esses valores. Assim, a similaridade entre duas imagens I,
e I é obtido combinando as np X ng similaridades das sub-imagens.

Seja L o nimero de imagens mostradas ao usuario em cada iteracao. Seja () o padrao
de consulta @ = {q1,42,...,qum}, onde M é o nimero de elementos em @, formado pela
imagem de consulta ¢; e todas as imagens definidas como relevantes durante a secao de
realimentacao.

Como mencionado anteriormente, o objetivo do arcabouco GPrsp é encontrar as
funcoes de similaridade das sub-imagens que melhor codificam as preferéncias do usuario.
Por ser uma estratégia baseada em PG (Secao 2.2), necessita a definicdo de uma série
de componentes. Com excegao da definicao dos individuos da programagao genética, a
selecao do conjunto inicial de imagens, definicao do conjunto de treinamento, o calculo
de adequacdo dos individuos e o processo de votagdo sao os mesmos do arcabougo PG™
(Segao 2.4.1).

No arcabouco GPrsp, cada individuo da PG representa uma funcao candidata dp,
que ¢ uma fungao de combinagao de similaridades. O individuo é codificado como uma
arvore. Os nodos internos contém operadores aritméticos. As folhas da arvore possuem
valores de similaridade dirj[a]b, onde 1 <1< Kel<j<ng. A Figura 3.6 mostra um
exemplo de individuo GPrgp. O individuo da figura representa a funcgao:

dyr, 1,1, * dor 1,1
14alp 1Lalp
fldiriran,, dor o1, 175101, d2Vo1,1,) = + /iy,

d27’21a1b

Figura 3.6: Individuo PG no arcabougo G Ppgp.

A Figura 3.6 considera o uso de trés descritores distintos e o conjunto de operadores
{+,/,*, sqrt} como nés internos. A representagao do individuo é ideal para o mecanismo
de busca do arcabouco, uma vez que codifica diretamente os candidatos para a funcao dp.
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3.2.2 Arcabouco GPgp

O GPsgr ¢ uma adaptacao do arcabouco GPpsp para a identificacao de relevancia entre
sub-imagens de ISR. Dessa forma, o G Psg nao utiliza o modelo de similaridade de imagens
baseado em regices. No caso do arcabouco G Psg, uma ISR é vista como uma base de
imagens enquanto as sub-imagens podem ser vistas como imagens independentes.

Entdo, no GPsg, seja I uma ISR, um descritor composto D = (D, dp) é empregado
para ordenar N sub-imagens definidas como I = {ri,r9,...,rn}. O conjunto de K
descritores D & representado por D = {D;,Ds,...,D,,} e a similaridade entre duas
sub-imagens r; e 13, calculada por D;, ¢ representada por dy ., -

A definicao do individuo GP pelo arcabouco GPsgr € similar ao GPrgp embora as
sub-imagens, nesse caso, sejam as unidades a serem ordenadas posteriormente.

Algoritmo 3 O processo de reconhecimento de sub-imagens do arcabougo G Psg.

Indicagao da sub-imagem de consulta q
Mostre o conjunto inicial de sub-imagens
3 Enquanto o usuario nao estiver satisfeito faga
Indicacao das sub-tmagens de interesse
Atualize o padrao de consulta ()
Utiliza PG para encontrar os melhores individuos (fungoes de similaridade)
Ordene as sub-imagens
Mostre as L sub-imagens mais similares
fim enquanto

O Algoritmo 3 inicia o processo de reconhecimento com a definigdo da sub-imagem
de consulta pelo usudrio (linha 1). A partir dessa sub-imagem, um conjunto inicial de
sub-imagens ¢é selecionado para ser exibido para o usudrio (linha 2). Utilizando o con-
junto inicial, o processo de realimentagao de relevancia se inicia, com a indicacao das
sub-imagens de interesse pelo usudrio. Sao realizadas iteracoes até que o usuario esteja
satisfeito com o resultado (linha 3). Nessas iteragoes, s@o realizadas as seguintes eta-
pas: indicagao das sub-imagens de interesse pelo usudrio (linha 4); atualizagao do padrao
de consulta (linha 5); atualizacdo das fungoes de combinagao de similaridade das sub-
imagens utilizando programacao genética (linha 6); ordenacao das sub-imagens (linha 7);
e exibicao das sub-imagens mais similares (linha 8).

As etapas de selecdo do conjunto inicial de imagens, definicao do conjunto de treina-
mento, o cdlculo de adequacao dos individuos e processo de votagao do arcabouco G Pgg,
sao similares as etapas do metodo PG™ (Segao 2.4.1). A diferenga é que, nas etapas em que
as imagens sao processadas no arcabouco PG, o arcabouco G Pgg processa sub-imagens
da ISR.
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3.3 Segmentacao da Imagem

A classificagao das sub-imagens é utilizada como fonte de sementes (marcadores) para a
segmentacao da ISR por meio do algoritmo de watershed. A Secao 3.3.1 explica o algoritmo
watershed enquanto a Secao 3.3.2 descreve o processo de extracao de marcadores para o
algoritmo de watershed baseado na classificacao das sub-imagens.

3.3.1 Algoritmo Watershed

O processo de segmentacao da imagem é baseado no algoritmo de “watershed” [29]. O
algoritmo de watershed é um algoritmo de segmentacao de processamento de imagens que
divide uma imagem em areas baseando-se na topologia da imagem. A largura do gra-
diente ¢ interpretado como elevagoes. Durante sucessivas “inundacgoes”, vales com bases
adjacentes sao construidos. Normalmente esse processo geraria uma super segmentacao
da imagem, especificamente para imagens ruidosas como, por exemplo, imagens médicas.
A imagem deve ser pré-processada ou as regioes devem ser intercaladas nas bases com um
critério de similaridade posterior [14, 29, 30].

Watershed Classico

Um minimo regional de uma imagem em niveis de cinza é uma area plana nao adjacente a
nenhuma outra drea plana com menor altitude [56]. No algoritmo de watershed cldssico,
normalmente a transformacao é aplicada em um gradiente morfologico da imagem que se
deseja segmentar. Nessa transformacao, cada minimo regional é considerado um vale e
ao final do processo correspondera a um segmento. Como uma imagem gradiente possui
muitos minimos regionais (depende das texturas e ruidos da imagem original), a imagem
resultante normalmente possui “super-segmentacao”. As regioes criadas pelos minimos
regionais sdo chamadas bacias primitivas [56]. A Figura 3.7 ilustra o processo.

Suponha uma imagem gradiente como na Figura 3.7 (a). A Figura 3.7 (b) representa
o “CORTE” da Figura 3.7 (a) como “vales” formados pelos diferentes niveis de cinza da
imagem. As cores nos fundos dos vales representam os minimos regionais. Quando o
algoritmo é executado nessa imagem gradiente se inicia o processo de “inundagao”. A
Figura 3.7 (¢) mostra o momento em que as dguas de duas bacias (amarela e azul) se
encontram, definindo o limite entre suas regides. A Figura 3.7 (d) ilustra o momento em
que as aguas da regiao vermelha e cinza se encontram. O processo continua até que todas
as regioes sejam cobertas por dgua. A Figura 3.7 (e) mostra o resultado final. A imagem
resultante pode ser visualizada na Figura 3.7 (f).
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CORTE CORTE
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CORTE CORTE

nanll u B

(d)

Figura 3.7: Exemplo de execugao do algoritmo watershed. (a) Uma imagem gradiente com
um corte. (b) O corte visto como um vale e seus minimos regionais. (¢) A “enchente” no
tempo t1. (d) A enchente no tempo ¢2. (e) Resultado final da execugao do algoritmo. (f)
Imagem segmentada.

(f)

Watershed Baseado em Marcadores

O algoritmo de watershed baseado em marcadores é uma adaptacao do watershed cldssico
que permite a reducao dos segmentos na imagem resultante. A diferenca bésica é a
insergao de marcadores (sementes). Nessa abordagem, cada vale do watershed serd um
marcador da imagem e nao mais um minimo regional. Os marcadores disputam as regioes
e incorporam as bacias primitivas. A Figura 3.8 ilustra o processo.

Assim como na Figura 3.7 (a), suponha uma imagem gradiente agora com marcadores
(Figura 3.8 (a)). A Figura 3.7 (b) representa o “CORTE” da Figura 3.8 (a) como “vales”
formados pelos diferentes niveis de cinza da imagem e os marcadores (linhas em azul e
vermelho). O processo de “inundagao” se inicia e agora a dgua dos marcadores tende a
inundar os outros vales da imagem. As Figuras 3.8 (c¢) e (d) mostram o momento em
que as aguas do marcador azul e do marcador vermelho “inundam” regioes desmarcadas,
respectivamente. O processo continua até que todas as regides sejam cobertas por agua.
A Figura 3.7 (e) mostra o resultado final, quando os dois marcadores se encontram. A
imagem resultante pode ser visualizada na Figura 3.7 (f).

O algoritmo de watershed baseado em marcadores é uma abordagem interativa uma
vez que os marcadores nao sao encontrados automaticamente no processo de segmentacao
ao contrario do watershed cldssico. No método proposto neste trabalho, as sub-imagens
identificadas pelo médulo de realimentacao de relevancia (Secao 3.2) sao utilizadas como
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CORTE CORTE
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Figura 3.8: Exemplo de execucao do algoritmo watershed com definicao de marcadores.
(a) Uma imagem gradiente com um corte e marcadores (em vermelho e azul). (b) O corte
visto como um vale. (c) A “enchente” no tempo t1. (d) A enchente no tempo t2. (e)
Resultado final da execugao do algoritmo. (f) Imagem segmentada.

(f)

“marcadores” para o algoritmo de “watershed”. O processo de selecao de sementes é
apresentado na Secao 3.3.2.

Watershed Baseado na Transformada Imagem-Floresta

A Transformada Imagem-Floresta (Image Forest Transforming — IFT) [14] é uma aborda-
gem baseada em grafos para processamento de imagens. Dentre outras vantagens, a [FT
permite que operadores de imagens sejam derivados de um mesmo algoritmo base. Além
disso, o algoritmo da IFT pode ser executado em tempo linear em condigoes especiais [14].

Na IFT, a imagem [ é vista como um grafo com pesos G = (V, E,w), onde w é uma
fungao de dissimilaridade, como por exemplo: w(u,v) = max(I(u), I(v)).

A abordagem de watershed com marcadores pode ser modelada como um problema de
otimizacao em grafos por meio da IF'T. Nesse caso, o algoritmo consiste na criagao de uma
floresta na qual existe um caminho de custo minimo entre cada pixel e os marcadores. A
transformada watershed pela IFT [14] assume uma fungao f,., para calcular o custo dos
caminhos:

Jmae((V1,02, ..., 0)) = max{w(v;, v; + 1)} = max{I(v;)}

Seja m = (vq,vg,...,v,—1) um caminho pré-existente, quando uma aresta (v,_1,v,) é
acrescentada a um 7, o custo do novo caminho pode ser calculado em tempo constante a
partir do custo de 7.
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O algoritmo gera uma floresta resultante P, formada por arvore de predecessores, em
que cada conjunto de arvores cuja raiz tem o mesmo rétulo corresponde a uma regiao de
interesse.

3.3.2 Selecao de sementes

A selecao de marcadores para a segmentacao baseada em watershed no método proposto
depende do corte que é feito na lista de sub-imagens gerada pelo médulo de reconheci-
mento de padroes. Como apresentado na Secao 3.2.1, o algoritmo GPrgp gera uma lista
ordenada das sub-imagens da ISR. Quanto mais préxima das primeiras posi¢oes, mais
similar uma sub-imagem pode ser considerada da sub-imagem de consulta. Para utilizar
a lista ordenada como fonte de semente para a segmentagao, entretanto, é necessario saber
em que ponto da lista se separam as sub-imagens relevantes (que contém regides de inte-
resse) das nao relevantes. Por esse motivo, é preciso realizar “cortes” na lista ordenada.
Os “cortes” na lista de sub-imagens ordenadas sao uma variavel do método proposto. A
Figura 3.9 ilustra exemplos de cortes em uma lista de sub-imagens ordenadas.

Imagem Lista de Imagem Lista de
sub-imagens sub-imagens

<10%

“30%

“20%

Sub-imagens relevantes Sub-imagens relevantes
. Sub-imagens nao relevantes . Sub-imagens nao relevantes
(a) (b)

Figura 3.9: Exemplos de cortes na lista de sub-imagens ordenadas. (a) Cortes de 10%
relevantes e 20% relevantes. (b) Cortes de 20% relevantes e 30% nao relevantes.

Na Figura 3.9 (a), as 10% sub-imagens melhor posicionadas na lista ordenada foram
selecionadas para serem marcadores de regioes de interesse e as 20% sub-imagens que
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ocupam as ultimas posicoes da lista foram selecionadas como marcadores de regioes nao
relevantes. Na Figura 3.9 (b), foram selecionadas para serem marcadores de regioes de
interesse as 20% sub-imagens melhor posicionadas na lista ordenada e para marcadores
de regioes nao relevantes, as 30% sub-imagens que ocupam as tltimas posicoes da lista.
Observe que os indices de corte influenciam nao apenas na quantidade de marcadores, mas
também na distribuicao deles. Esse fator faz com que diferentes niveis de corte gerem
imagens segmentadas distintas, como pode ser observado nas Figuras 3.10 e 3.11.

H

Selegdo de / Segmentagao
Marcadores K

B *

Particdes Selecionadas Marcadores na imagem gradiente Imagem segmentada

Figura 3.10: Exemplo de segmentacao considerando as 10% sub-imagens mais relevantes
e as 20% menos relevantes como marcadores.

A Figura 3.10 ilustra o processo de segmentacao da imagem a partir das sub-imagens
selecionadas no exemplo da Figura 3.9 (a). Das sub-imagens selecionadas sao extraidos
marcadores de relevancia e nao relevancia. O algoritmo watershed é aplicado na imagem
gradiente utilizando os marcadores selecionados, gerando a imagem segmentada.

Na Figura 3.11, o processo de segmentacao da imagem é feito utilizando as sub-imagens
selecionadas no exemplo da Figura 3.9 (b). E importante observar como os diferentes
niveis de corte interferem no resultado final da segmentacao.

3.4 Vetorizacao das Regioes

O processo de segmentacao gera uma imagem bindria nas mesmas dimensoes da ISR
original indicando as regioes da cultura agricola de interesse e as demais. O processo de
vetorizac¢ao consiste em utilizar a imagem segmentada para extrair os poligonos das regioes
de interesse. A ferramenta utilizada neste trabalho foi o Potrace [45]. Os parametros
utilizados pelo Potrace para vetorizacao e detalhes de uso sao descritos na Secao 5.2.4.
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Figura 3.11: Exemplo de segmentacao considerando as 20% sub-imagens mais relevantes
e as 30% menos relevantes como marcadores.



Capitulo 4

Validacao do Método de
Realimentacao de Relevancia para
Regioes

Para validar o GPrsp (apresentado na Segdo 3.2.1) foram realizados um conjunto de
experimentos que sao descritos neste capitulo. O objetivo principal dos experimentos
realizados foi avaliar a utilizagdo de programacao genética na recuperagao de imagens
baseando-se nas informagoes regionais das imagens. A Secao 4.1 apresenta o projeto do
experimento. Os resultados obtidos sao apresentados na Secao 4.2.

4.1 Projeto do Experimento

Esta secao descreve o projeto dos experimentos para validar o arcabougo GPrsp. A
Secao 4.1.1 apresenta os descritores de cor e textura utilizados. A Secao 4.1.2 apresenta o
método de comparagao utilizado. A base de imagens utilizada nos experimentos é descrita
na Secao 4.1.3. A Secao 4.1.4 apresenta os detalhes de implementacao do arcabouco
GPrsp. Na Segao 4.1.5 é apresentada a metodologia de avaliagao. Por fim, a simulacao
do usudrio é explicada na Secao 4.1.6.

4.1.1 Descritores

Esta secao apresenta os descritores utilizados nos experimentos. Os parametros aplicados
aos descritores de cor e textura aplicados foram obtidos de trabalhos anteriores e sao
detalhados em [17].

37
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Descritores de Cor

Foram utilizados trés descritores de cor, o Histograma de Cor, os Momentos de Cor e o
Border/Interior pizel Classification (BIC).

Histograma de Cor

E um dos descritores mais simples. Neste trabalho foi extraido o histograma [52] no
espago de cor HSV, quantizado em 16, 4, 4, para tonalidade (Hue), saturacao (Saturation)
e valor (Value), respectivamente, para todos os pizels das regides das ISRs processadas.
A extracao gerou um vetor de caracteristicas com 256 dimensoes. A similaridade foi
calculada utilizando-se a distancia L1.

Momentos de Cor

O descritor Momentos de Cor [51] caracteriza a distribui¢ao das cores de uma imagem
como os trés primeiros momentos de cada canal de cor. Esses momentos sao a média, o
desvio-padrao e a terceira raiz da obliqiiidade (skewness). Foi utilizado o espago de cor
HSV e o processo de extragao originou um vetor de caracteristicas com 9 dimensoes. A
funcao de similaridade utilizada é definida como uma variacao da distancia L1, chamada
dmon que atribui pesos pré-definidos para cada bin do vetor de caracteristicas.

Border /Interior pixel Classification (BIC)

O descritor BIC [47] classifica cada pizel de uma imagem como interior ou borda, em um
espaco de cor RGB quantizado em 4x4x4. Apds a classificagao, calcula dois histogramas,
um considerando apenas os pizels de borda e outro considerando apenas os pixels inte-
riores. Um pizel é classificado como interior se possuir a mesma cor dos pizels em sua
vizinhanga 4 (em cima, em baixo, & esquerda e a direita). Caso contrério, é classificado
como borda. Com isso, uma imagem ¢é descrita por dois histogramas, com 64 bins cada.
Esses dois histogramas definem um vetor de caracteristicas com 128 dimensoes. A funcao
de distancia dLog [47] é utilizada para comparar dois vetores de caracteristicas definidos
pelo BIC em uma escala logaritmica.

Descritores de Textura

A informagao de textura das sub-imagens das ISRs foram codificadas por meio de dois
descritores de textura baseados em transformadas Wavelet: Filtros de Gabor e Spline.
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Filtros de Gabor

O descritor Filtros de Gabor [25] utiliza a média e o desvio-padrao da distribuigao da
energia de uma imagem para representa-la. A representacao utilizada neste trabalho
considera 4 escalas e 4 diferentes rotacoes, resultando em um vetor de caracteristicas com
32 dimensoes. O calculo da similaridade é realizado pela distancia Euclidiana.

Spline

O descritor Spline [55] utiliza uma transformagao Wavelet Spline. Essa transformagcao
¢ estruturada em uma arvore para decompor trés sub-bandas de uma imagem. Nesse
trabalho foi empregada uma decomposicao em trés niveis, resultando em um vetor de ca-
racteristicas com 26 dimensoes. Assim como no descritor de Filtros de Gabor, a distancia
Euclidiana foi utilizada para calcular a distancia entre dois vetores de caracteristicas.

4.1.2 Técnica de Referéncia

Comparamos o nosso método com a abordagem L AP proposta por Stejic et al. [49]. LAP
[49] é um método para computar a similaridade da imagem baseado na similaridade das
sub-imagens.

O método LAP computa a similaridade de duas imagens a partir da informagao de
suas sub-imagens. Esse processo é composto de duas etapas: na primeira, a similaridade
das sub-imagens é computada; na segunda, os valores da similaridade das sub-imagens
sao combinados por meio de operadores de agrega¢ao matemdtica.

Para computar a similaridade entre duas imagens, as distancias das sub-imagens sao
calculadas para cada vetor de caracteristica usando uma funcgao. Dessa forma, para cada
sub-imagem, existem D,, valores de distancia de sub-imagens, dependendo do nimero de
descritores usados. Esses valores sao combinados resultando em apenas um valor para
cada sub-imagem. Depois de combinar os valores locais, eles sao combinados em um valor
final de distancia de imagem.

Stejic et al. [49] definiram um operador de agregagdo matematica a como uma fungao
de forma a : [0,1]" + [0,1]. Eles usaram algoritmos genéricos para encontrar um bom
conjunto de operadores para combinar os valores de similaridade. O conjunto completo é
composto de 67 operadores de agregacao.

4.1.3 Banco de dados de Imagem

O banco de dados de imagem usado nos experimentos foi um subconjunto da colecao
heterogénea de 20000 imagens de Corel GALLERY Magic — Stock Photo Library 2.
Essa é uma base bastante utilizada em testes de recuperacao de imagens por conteudo,
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Tabela 4.1: Parametros de configuracao da PG.

’ Parametro \ Valor ‘

Tamanho da populagao 60

Numero de geragoes 20

Altura maxima 5

Conjunto de funcgoes +, %,/ (protegida)

Conjunto de terminais similaridade por
descritores simples

Populagao inicial half and half

Profundidade inicial 2—5

Taxa de combinacgao 0,80

Taxa de mutacao 0,20

Método de selegao torneio (tamanho 2)

Tamanho do conjunto de treinamento | 80

Limitante para Votacao 0,999

tendo sido utilizada por diversos trabalhos anteriores [16,17,37]. O subconjunto usado
¢ composto de 3906 imagens, distribuidas entre 85 classes. Essas classes tém tamanhos
diferentes que variam entre 7 e 98.

4.1.4 Detalhes de Implementacao

O sistema CBIR GP™ [17] com os requisitos minimos foi adaptado para validar nosso
método. Os parametros de configuracao usados na implementacao do arcabougo sao
mostrados na Tabela 4.1.

Na Tabela 4.1, o “tamanho da populacao” corresponde ao ntimero de individuos que
compoe a populacao em uma geracao. O parametro “Numero de geragoes” corresponde
ao numero de geragoes do algoritmo evolutivo a cada execugao. “Altura maxima” é o ta-
manho méaximo que a arvore que representa um individuo pode ter durante o processo de
evolucao. O “Conjunto de funcoes” sao os operadores matematicos que um individuo pode
ter nos nodos internos. O “Conjunto de terminais” sao os possiveis valores para as folhas
da arvore dos individuos. O parametro “Populacao inicial” refere-se ao método utilizado
para a criacao da populacao inicial de individuos. “Profundidade inicial” indica um inter-
valo que representa as possiveis profundidades que um individuo pode ter. Os parametros
“Taxa de combinagao” e “Taxa de selecao” correspondem ao percentual de individuos
selecionados para as operagoes de combinacao e selecao, respectivamente. O “Método de
selecao” indica o método utilizado para selecionar individuos para as operagoes genéticas.
O “Tamanho do conjunto de treinamento” corresponde ao tamanho que o conjunto de
treinamento possui. O parametro “Limitante para votacao” é o valor que determina a
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razao minima entre o valor da adequacao de um determinado individuo 9; e a adequagao
do melhor individuo, para que ¢; seja selecionado para ordenar as imagens da base, ou
seja, se a razao entre o valor de adequacao de §; e o valor de adequacao do melhor in-
dividuo for maior ou igual ao “Limitante para votacao”, o individuo ¢ selecionado para a
votacao.

O numero maximo de geracoes adotado foi 10. No entanto se um individuo tivesse
valor de adequag@o normalizado (entre 0 e 1) igual a 1 antes da ultima geracao, o algoritmo
PG em execugao era finalizado mais cedo.

Esses parametros foram determinados empiricamente depois da execucao de vérios
experimentos. Como pode ser visto na Tabela 4.1, apenas os operadores de combinacao e
mutacgao foram usados no processo de busca. Devido ao pequeno tamanho da populagao,
o uso de operador de reproducao fazia com que a diversidade da populacao caisse rapi-
damente. Por essa razao, esse operador nao foi utilizado. A divisao protegida usada no
conjunto da funcao retorna 1 se o valor do divisor for zero.

4.1.5 Medidas de Avaliagao

Foram usadas curvas precisao-revocacao para avaliar o desempenho dos métodos avalia-

dos. Curva precisao-revocagao é um critério de avaliacao de atuagao comumente usado

em sistemas de recuperagao de informagdes. A precisao Pr(q) pode ser definida como o

nimero de imagens relevantes recuperadas R(q) sobre o niumero total de imagens recupe-
R(q)

radas N(¢) para dada consulta ¢, ou seja, Pr(q) = o) Ja a revocagao Re(q) é o nimero

de imagens relevantes recuperadas R(q) sobre o nimero total de imagens relevantes M (q)
apresentadas no banco de dados para dada consulta g, Re(q) = %. Espera-se que os
valores de precisao e revocagao sejam altos. Entretanto, essas medidas sao dependentes.
Para aumentar o nimero de imagens relevantes recuperadas (e a revocagao), geralmente
¢ necessario aumentar o nimero de imagens retornadas, e consequentemente, a precisao
diminui. Por esse motivo, curvas precisao-revocacao sao utilizadas para mostrar essa

relacao e caracterizar a eficacia da técnica de recuperacao.

4.1.6 Simulacao do Usuario

O comportamento do usuéario foi simulado nos testes. Em cada iteracao, todas as imagens
pertencentes a mesma classe da consulta sao rotuladas como relevantes. Os experimen-
tos consideraram 10 iteracoes para cada consulta. Em cada iteracao, 20 imagens foram
mostradas para usuario.
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4.2 Resultados Experimentais

A Figura 4.1 mostra as curvas médias precisao-revocacao do G Prgp utilizando diferentes
particionamentos de area com resolugao de 3 x 3,4 x 4,5 x 5,6 X 6 e 7 X 7 sub-imagens.
Os graficos referem-se as curvas médias considerando 170 imagens de consulta diferentes.
Observe que o GPrgp3x3) apresenta melhores resultados para valores de revocagao mai-
ores que 0,3. Isso pode ser atribuido ao fato dos experimentos terem sido executados e
simulados utilizando uma base cujas imagens sao distribuidas em classes de acordo com
sua informagao global.
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Figura 4.1: Curvas de precisao-revocacao mostrando a eficicia do método GPpgp.

A Figura 4.2 compara o melhor resultado do GPrsp(3 x 3) com os resultados do
método LAP. Como pode ser observado, o método proposto obteve melhor precisao para
todos os valores de revocacao.
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Figura 4.2: Curvas de precisao-revocacao mostrando a eficdcia dos métodos GPrsp e LAP

na base do Corel.



Capitulo 5

Validacao do Método de Vetorizacao
Semi-automatica

5.1 Projeto do Experimento

Esta secao apresenta a caracterizacao dos experimentos realizados para validar o método
de vetorizagao semi-automatica proposto. Para codificar as caracteristicas das regioes das
imagens de sensoriamento remoto foram utilizados descritores de imagens que manipu-
lam informacao de cor e textura. Os descritores utilizados sao os mesmos utilizados nos
experimentos para valida¢ao do arcabougo GPrsp (ver Secao 4.1.1). As imagens de sen-
soriamento utilizadas sao apresentadas na Se¢ao 5.1.1. A medida de avaliagao utilizada é
abordada na Secao 5.1.2.

5.1.1 Imagens de Sensoriamento Remoto

Para a realizacao dos testes, duas imagens de sensoriamento remoto foram utilizadas.
Uma, em que as regioes de interesse dizem respeito a pastagens e uma outra em que as
areas de interesse sao plantagoes de café. A primeira imagem serd denominada PASTA-
GEM enquanto a segunda sera chamada CAFE.

Diferentemente de imagens convencionais, as bandas ISRs normalmente nao corres-
pondem exatamente ao espectro visivel pelo homem. Muitas delas codificam informacao
de ondas de infra-vermelho préoximo, infra-vermelho médio, ultravioleta, etc. Assim, para
utilizar descritores criados para imagens convencionais (que geralmente utilizam trés ca-
nais de cor), é necessario selecionar algumas bandas fornecidas pela ISR e distribui-las
nos trés canais de cor RGB disponiveis. Portanto, além das bandas espectrais que foram
utilizadas, outras informacoes sobre as imagens sao apresentadas a seguir.

45
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Imagem PASTAGEM

A imagem PASTAGEM é um recorte de uma imagem captada pelo satélite sino-brasileiro
CBERS do dia 20 de Agosto de 2005. O recorte corresponde ao vale do Cérrego “Laranja
Azeda”, no estado de Mato Grosso do Sul. Por ser uma regiao plana, hd pouca inter-
feréncia do relevo nos padroes espectrais dessa imagem, o que torna a classificacdo mais
facil. A resolucao espacial da imagem é de 20 metros e a composicao de bandas utilizada
neste trabalho foi R-IR-G, ou seja, vermelho, infra-vermelho e verde nos canais R, G e B
do esquema de cores RGB, respectivamente. As dimensoes da imagem de pastagem sao:
1310 x 1842 pixels. A imagem PASTAGEM pode ser visualizada na Figura 5.1.

Figura 5.1: Imagem PASTAGEM.

Da imagem PASTAGEM foram extraidas todas as regioes que correspondem a pas-
tagens. HEssa classificacao deu origem a imagem mostrada na Figura 5.2, criado por
pesquisadores da Embrapa Agropecudria Oeste e da Universidade Federal da Grande
Dourados [40]. Para classificar essa imagem foi utilizado o software Spring [8]. Primeira-
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mente a imagem foi segmentada com o uso do algoritmo “Crescimento de regides” com
similaridade igual a 6 e area igual a 6 [8]. Esse algoritmo é uma técnica de agrupamento
de dados, na qual somente as regioes adjacentes espacialmente podem ser agrupadas. Ini-
cialmente, esse processo de segmentagao rotula cada “pixel”’como uma regiao distinta.
Calcula-se um critério de similaridade para cada par de regiao adjacente espacialmente.
O critério de similaridade baseia-se em um teste de hipdtese estatistico que testa a média
de similaridade entre as regioes. A seguir, divide-se a imagem em um conjunto de sub-
imagens e entao realiza-se a uniao entre elas, segundo um limiar de agregagao definido [8].

Depois da segmentagao, as regioes encontradas foram classificadas utilizando o algo-
ritmo de Bhattacharya com 90% de certeza.

Os resultados da classificagao foram revisados pelos pesquisadores apds algumas visi-
tas ao local [40]. Algumas discordancias foram constatadas e amostras foram coletadas.
Utilizando tais amostras a imagem foi revisada e reclassificada gerando a mascara apre-
sentada na Figura 5.2. Note que os pixels brancos correspondem as regioes de pastagem
da Figura 5.1.

Imagem CAFE

A imagem CAFE é um recorte de 2400 x 2400 pixels de uma imagem maior, captada
pelo satélite SPOT no dia 29 de Agosto de 2005 na regiao que compreende o municipio
de Monte Santo, no estado de Minas Gerais, tradicional no cultivo de café. A imagem
original é uma composicao das bandas de infra-vermelho médio, infra-vermelho préximo
e vermelho nos canais, R, G e B, respectivamente. Para melhorar a resolucao espacial, a
imagem foi transformada com o uso de uma imagem pancromatica de resolucao espacial
de 2,5 metros. O recorte que corresponde a imagem CAFE pode ser visualizado na
Figura 5.3.

A Figura 5.4 corresponde a uma mascara com todas as areas plantadas com café da
regiao. O processo de reconhecimento e demarcacao das regioes de café foi feito de forma
manual em todo o municipio de Monte Santo com a utilizagao da ISR do satélite SPOT
pelos pesquisadores do Centro de Processamento Agricola (CEPAGRI) da Unicamp.

5.1.2 Medida de Avaliagao

Como mencionado anteriormente, o resultado da classificacao do método proposto é rela-
cionado com o numero de interacoes. Assim, para avaliar o método, foi utilizado o indice
kappa por interagoes. O kappa [4] é uma medida eficaz para comparar imagens classifi-
cadas. Para calculd-lo é necessaria a criagao de uma matriz de confusao. Uma matriz de
confusao é uma matriz quadrada que expressa o nimero de unidades de amostra indicando
o numero de acertos e erros das classes especificando os falso-positivos, falso-negativos,
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Figura 5.2: Mdscara que indica as regides correspondentes a pastagem na imagem PAS-

TAGEM.

verdadeiro-positivos e verdadeiro-negativos. O indice kappa utiliza todos os elementos da
matriz de erros, contemplando, assim, informagoes sobre todos os tipos de erros.

5.2 Aspectos de Implementacao

O sistema proposto foi implementado na linguagem C com os requisitos minimos para a
validagao, de acordo com a arquitetura proposta na Figura 3.2. O moédulo de extragao é
composto pelos descritores detalhados na Secao 4.1.1. Os demais modulos sao apresenta-
dos nas segoes a seguir: o médulo de sub-imagem, na Secao 5.2.1; a Secao 5.2.2 apresenta
os modulos de reconhecimento e realimentacdo de relevancia; a Secao 5.2.3 descreve o
modulo de segmentagao; e, finalmente, modulo de wvetorizagdo é descrito na Segao 5.2.4.
Além disso, a interagcao do usudrio com o sistema foi simulada, o que necessitou a criacao
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Figura 5.3: Imagem CAFE.

da metodogia apresentada na Secgao 5.2.5.

5.2.1 Moébdulo de Particao

O mddulo de particao é o responsavel pelo particionamento da ISR. Além da ISR, um
parametro de entrada desse médulo é o nimero de pixels n que as dimensdes (altura e
largura) da sub-imagem deve ter.

Como mencionado na Se¢ao 3.1, o tamanho da sub-imagem deve ser menor que o
tamanho das regioes de interesse, permitindo que as regioes de interesse possam conter
varias sub-imagens em seu interior. Entretanto, o tamanho da sub-imagem tem que ser
grande o suficiente para que os descritores consigam extrair caracteristicas de textura
relevantes. Considerando esses aspectos, foi definido o nuimero de pixels que as sub-
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Figura 5.4: Méscara que indica as regioes correspondentes a café na imagem CAFE.

imagens deveriam possuir para os experimentos com a imagem CAFE e PASTAGEM,
baseando-se (empiricamente) no tamanho que uma propriedade da cultura de interesse
comumente possui.

Para a imagem PASTAGEM estimaram-se 16 hectares (corresponde a 16.000 m?)
como um valor adequado para as areas de interesse. Embora o tamanho de uma &area
de pasto possua grandes extensoes na criacao de gado extensiva, no caso da regiao da
imagem PASTAGEM (microbacia do cérrego Laranja Azeda), a pecuaria é uma atividade
secundaria e, portanto, as areas destinadas a pastagem sao pequenas se comparadas a
outras regioes do mundo.

Conforme descrito na Se¢ao 5.1.1, a imagem PASTAGEM possui resolugao espacial
de 20 m. Entao, cada pixel da imagem possui drea igual a 400 m?. Dividindo a &rea
estimada (16.000 m?), pela area de um pixel (400 m?), temos a quantidade de pixels que
uma sub-imagem deve ter (400 pizels). Dessa forma, a imagem PASTAGEM foi dividida
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Tabela 5.1: Parametros do médulo de particao para as imagens PASTAGEM e CAFE.

Parametro PASTAGEM | CAFE
Area da sub-imagem /talhao (m?) 16.000 5.625
Tamanho da sub-imagem (px) 20 x 20 30 x 30
Numero de sub-imagens — n,, 5.980 6.400

em sub-imagens de 20 x 20 pizels, ou seja, n = 20 e o numero de sub-imagens n, = 5980.

O célculo do tamanho da sub-imagem para a imagem CAFE foi feito de maneira
similar. Assumiu-se o valor de 5625 m? para um talhao, uma vez que o café é plantado
em pequenas areas na regiao da imagem CAFE, limitado, principalmente, pela declividade
do terreno. Assim, como a resolucao espacial da imagem é de 2,5 m, a sub-imagem deve
possui 900 pixzels. Assim, as sub-imagens nos experimentos com a imagem CAFE possuem
30 x 30 pizels e, portanto, n = 30 e o nimero de sub-imagens n, = 6400.

A Tabela 5.1 resume os parametros utilizados para o calculo do tamanho das sub-
imagens nas imagens PASTAGEM e CAFE.

5.2.2 Mobdulos de Reconhecimento de Padroes e Realimentacao
de Relevancia

Os modulos de reconhecimento de padroes e realimenta¢ao de relevancia correspondem
ao arcabouc¢o GPsg (Segao 3.2.2). O arcabougo G Psp foi implementado utilizando-se a
biblioteca lilgp [62], que, recentemente, vem sendo usada para modelagem e resolucao de
problemas com programacao genética.

Por se tratar de um arcabougo que utiliza programacao genética, varios parametros
empregados no processo evolutivo precisam ser ajustados (por exemplo, o método de
selecao dos individuos, a forma de inicializacao da populacao, altura maxima das arvores
que representam os individuos, dentre outros). Os parametros de configuracao utilizados
pelo médulo de reconhecimento de padroes foram baseados nos experimentos realizados
por Ferreira em [17]. Estes parametros sao os mesmos utilizados nos experimentos para
validagao do GPrsp e podem ser vistos na Tabela 4.1.

5.2.3 Modulo de Segmentacao

O mdédulo de segmentag¢do é uma implementagao do algoritmo IFT-Watershed [14]. A
entrada para esse médulo é um conjunto de marcadores extraidos da classificacao realizada
pelo arcabouco GPsir e uma imagem gradiente. Por esse motivo, antes de executar esse
modulo é preciso extrair os marcadores e criar uma imagem gradiente em niveis de cinza
a partir da ISR original.
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Foram testadas duas metodologias: selecao de marcador por sub-imagem inteira e
selecao de marcador por ponto central. No caso da selecao de marcador por sub-imagem
inteira, todos os pixels de uma sub-imagem considerada relevante sao utilizados como
marcadores no algoritmo watershed. Na selecao de marcador por ponto central apenas o
ponto central da sub-imagem é selecionado para ser marcador.

5.2.4 Moébdulo de Vetorizagao

O mddulo de vetorizacao é o responsavel pela extracao dos poligonos referente as regioes
da imagem binaria gerada pelo médulo de segmentagcao.

No método proposto, a tarefa do modulo de vetorizacdo é executada pela ferramenta
Potrace [45]. Embora néo seja uma ferramenta criada especificamente para a vetorizagao
de ISRs, o Potrace [45] foi a ferramenta utilizada. Para utilizacao do Potrace na aplicagao-
alvo, verificou-se a a necessidade de registrar a gerreferéncia dos pontos em um arquivo
de metadados. Esse arquivo deve conter as informacgoes padrao de georreferéncia da
ISR original (datum, sistema de projecdo, etc) e a georreferéncia de um dos pontos dos
poligonos da imagem vetorizada. Com essas informacoes é possivel saber a georreferéncia
de todos os pontos da representacao vetorial.

Nas imagens vetorizadas foram utilizados os parametros padrao do Potrace [45], sem
suavizagao de curvas.

5.2.5 Simulacao do Usuario

Nos experimentos realizados, o comportamento do usuario é simulado. Para fazer isso,
uma imagem das sub-imagens, que denominamos mdscara de relevancia (Definigdo 6), é
feita, foi criada a partir da ISR. No caso da imagem PASTAGEM, a méscara utilizada
pode ser vista na Figura 5.2. A maéscara utilizada nos experimentos com a imagem CAFE
pode ser observada na Figura 5.4.

Definicao 6 Mascara de relevancia ¢ uma imagem bindria que representa a relevancia
das sub-imagens.

Suponha a “mascara’da ISR particionada da mesma forma que a ISR. Na mdscara
de relevancia, cada pixel representa uma sub-imagem da “mascara” da ISR. Uma sub-
imagem ¢ representada por um pixel com o valor ‘1’ se o nimero de pixels relevantes
(valor ‘1’) na sub-imagem ¢é maior que um indice percentual pré-definido. A Figura 5.5
apresenta as mdscaras de relevancia para as imagens PASTAGEM e CAFE com indice
percentual igual a 50%. Note que um pixel da mdscara de relevancia possui valor ‘1’ se a
quantidade de pixels relevantes na sub-imagem que ele representa for maior que 50%.
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Figura 5.5: Mdscaras de relevincia para as imagens (a) PASTAGEM e (b) CAFE com
percentual de relevancia igual a 50%.

A realimentacgao de relevancia é simulada utilizando a mdscara de relevancia ao invés
das indicagoes do usuario. Para isso, nos momentos em que o algoritmo de realimentacao
mostra as imagens para que o usuario indique as sub-imagens de interesse, a indicacao de
relevancia é feita verificando-se o valor das sub-imagens na mdscara de relevancia.

5.3 Metodologia de Validacao

Os experimentos realizados visaram identificar a melhor combinacao de parametros que
afeta o método de vetorizacao semi-automatica proposto. Os principais parametros sao:

e Valores de corte nas listas ordenadas de sub-imagens. O arcabouco GPsg
gera uma lista das sub-imagens ordenadas pela similaridade com relagao a sub-
imagem de consulta. Desse modo, é necessario definir limites na lista para separar
quais marcadores serao utilizados como pertencentes a classe de interesse. Os ex-
perimentos realizados visam analisar quais os melhores limiares. Desse modo, para
cada experimento o “percentual de relevantes” e “percentual de nao relevantes”
sao dois parametros que correspondem ao percentual de sub-imagens do topo da
lista que serao indicadas como relevantes e o percentual de sub-imagens nas ultimas
posicoes da lista que serao indicadas como nao relevantes, respectivamente.
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e Metodologia de selecao de marcadores. Foram testadas as seguintes meto-
dologias: selecao de marcador por sub-imagem inteira e selecao de marcador por
ponto central. Por utilizar todos os pixels das sub-imagens relevantes, na selecao
de marcador por sub-imagem inteira, a madscara de relevancia deve ser criada com
indice percentual igual a ‘1’. Na selecao de marcador por ponto central, entretanto,
a mdscara de relevancia pode ser definida com indices percentuais menores que ‘1’,
por nao utilizar todos os pixels da sub-imagem relevante como marcador. A vanta-
gem de usar indices percentuais menores é que mais regides podem ser identificadas
no processo de classificagao. Entretanto, essa abordagem permite a insercao de erros
na classificagao, uma vez que a semente selecionada pode nao pertencer a uma regiao
relevante. O objetivo dos testes foi avaliar o impacto desses erros na classificacao
final.

e Método de criagao da imagem gradiente. Foram testados dois métodos:
“funcao morfoldgica simples” e o gradiente de Sobel com suavizagao por uma mascara
gaussiana [20].

Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos por meio de experimentos re-
alizados nas imagens PASTAGEM e CAFE descritos em detalhe na Secdo 5.1.1. Para
cada ISR foram selecionadas 40 sub-imagens diferentes para padrao inicial de consulta.
Foi utilizada uma maquina com dois processadores Xeon Quad Core e 4 GB de memoria
RAM.

Para a imagem PASTAGEM foram consideradas 8 configuragoes diferentes para com-
binar os parametros avaliados. A Tabela 5.2 apresenta os possiveis valores assumidos para
cada parametro. O campo “Sel. de marcadores” representa o método de selecao utilizado
para selecionar marcadores. O campo “Gradiente” representa a técnica utilizada para
criar a imagem gradiente da ISR. O campo “MR” é o valor percentual de pixels para a
sub-imagem ser considerada relevante na mdscara de relevancia. Os dois campos mais a
direita da tabela sao relacionados aos valores de corte da lista de sub-imagens ordenada.

Observe que nos testes com selecao de marcadores por sub-imagem inteira, os percen-
tuais de sub-imagens relevantes testados possuem valores menores do que nos testes com
selecao de marcadores por ponto central. Isso acontece por causa dos indices percentuais
utilizados para a criacao da mdscara de relevancia. Como o nimero de sub-imagens com
100% dos pixels pertencentes a uma regiao de interesse é uma quantidade pequena, a
mascara de relevancia com indice de relevancia igual a ‘1" apresentard um niimero menor
de sub-imagens marcadas como relevante do que os criados com indices de relevancia
menores.

Para a imagem CAFE foram consideradas 4 configuracoes diferentes para combinar os
parametros avaliados. A Tabela 5.3 apresenta os possiveis valores assumidos para cada
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Tabela 5.2: Testes realizados para a imagem PASTAGEM.

%)

Teste | Selecao de | Gradiente | MR | Percentual de | Percentual de nao
marcadores relevantes relevantes
1 sub-imagem morfoldgico | 100%| 1,0%; 2,5% e 5,0% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%
inteira
2 sub-imagem Sobel 100%| 1,0%; 2,5% e 5,0% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%
inteira
3 ponto central | morfoldgico | 90% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
4 ponto central | morfoldgico | 70% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
5 ponto central | morfoldgico | 50% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
6 ponto central | Sobel 90% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
7 ponto central | Sobel 70% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
8 ponto central | Sobel 50% | 2,5%; 5,0% e 7,5% | 5,0%; 7,5%; 10,0% e
20,0%
parametro.

No caso da imagem CAFE, os resultados experimentais com selecdo de marcadores

por ponto central utilizando mdscaras de relevancia diferentes de 100% apresentaram

resultados iniciais muito ruins e por isso, foram desconsiderados. Isso pode ser atribuido
ao fato da imagem CAFE ser de alta-resolucao, facilitando, dessa forma, a selecao de

marcadores nao relevantes como relevantes ou vice-versa.

Tabela 5.3: Testes realizados para a imagem CAFE.

Teste | Selecao de | Gradiente | MR | Percentual de | Percentual de nao
marcadores relevantes relevantes

1 sub-imagem morfolégico | 100%| 1,0%; 2,5% e 5,0% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%
inteira

2 sub-imagem Sobel 100%| 1,0%; 2,5% e 5,0% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%
inteira

3 ponto central | morfoldgico | 100%| 2,5%; 5,0% e 7,5% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%

4 ponto central | Sobel 100%| 2,5%; 5,0% e 7,5% | 20,0%; 40,0%; e 60,0%
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5.4 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados dos experimentos descritos na Secao 5.3. Nos
graficos das figuras que apresentam os resultados para os testes dos parametros das ima-
gens PASTAGEM e CAFE (Figuras 5.6 a Figuras 5.13 e Figuras 5.17 a Figuras 5.21,
respectivamente), cada curva representa os valores de kappa para cada iteragao, onde
“X/Y” representa os valores de corte testados, sendo X o indice de sub-imagens conside-
radas relevantes e Y o indice de sub-imagens nao relevantes consideradas.

5.4.1 Imagem PASTAGEM

As Figuras 5.6 a 5.13 apresentam as curvas kappa-iteracoes para os parametros dos testes
contidos na Tabela 5.2 (testes 1 a 8). Foram testadas todas as combinagoes de valores
de corte para os percentuais de relevantes e nao relevantes considerados na Tabela 5.2.
Entretanto, para facilitar a visualizagao e a interpretagao dos graficos, as curvas com a
maior parte dos valores kappa abaixo de 0,6 foram desconsideradas.

No grafico da Figura 5.6, correspondente ao Teste 2 da Tabela 5.2, é possivel observar
que o melhor valor de corte é 2,5% para as mais relevantes da lista de sub-imagens com
os parametros do Teste 1 da Tabela 5.2. No caso do percentual para a selecao das menos
relevantes, nao houve um limiar que pode ser considerado mais significativo. Entretanto,
é possivel observar que utilizar 20,0% das menos relevantes nao é um bom corte. Uma
razao seria porque o numero de sub-imagens nao relevantes deve fornecer um ntimero
muito maior de marcadores. Isso evitaria que os marcadores de relevancia nao invadam
com facilidade as regioes que nao sao de interesse.

Os gréficos da Figura 5.7, referentes ao Teste 2 da Tabela 5.2, apresentam resultados
similares aos da Figura 5.6 com relagao aos valores de corte. Entranto, como é possivel
observar, as curvas ficaram proximas considerando diferentes valores de corte. Dessa
forma, pode-se considerar que a aplicacao do algoritmo de Sobel com suavizagao minimiza
os impactos de um valor de corte inadequado.

Embora a configuracao dos parametros do Teste 3 sejam diferentes dos Testes 1 e
2, os resultados apresentados foram bastante parecidos, como pode ser observado nos
graficos da Figura 5.8. Pode-se considerar, dessa forma, que o método de selecao de
marcadores nao influencia significativamente nos melhores resultados obtidos. Observe
que para alguns valores de corte, os valores do kappa tiveram oscilagoes bruscas. Isso
pode ter ocorrido devido ao fato de que tais valores de corte estao muito distantes dos
valores ideais. Dessa forma, mesmo que o algoritmo de aprendizado consiga encontrar um
nimero bom de sub-imagens relevantes, muitas sub-imagens nao relevantes estao sendo
utilizadas como marcadores de relevancia. Isso inclui marcadores errados no processo
de segmentacao, gerando uma imagem com indice kappa baixo. Mesmo que o algoritmo
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Figura 5.6: Curvas Kappa x Iteragoes para os parametros do Teste 1 da Tabela 5.2.

de aprendizado tenha encontrado um bom conjunto de individuos, como o feedback do
usuério simulado foi ruim (devido ao kappa baixo), na proxima iteragao o sistema tende
a testar novos individuos, fazendo com que os resultados oscilem.

Nos graficos das Figuras 5.9 e 5.10 ( referente aos Testes 4 e 5 da Tabela 5.2, res-
pectivamente) observa-se que os valores de corte mais adequados sao parecidos com os
Testes le 2. Comparando os resultados dos Testes 3, 4, e 5 (Figuras 5.8, 5.9 e 5.10,
respectivamente) é possivel observar que quanto menor o indice de relevancia da méascara
de relevancia (ver Sec¢do 5.2.3), menor é o impacto da realimentagao de relevancia no
indice kappa. E possivel concluir, entao, que utilizar mascaras de relevancia inadequada
acrescenta tantos marcadores errados no processo de segmentagao a ponto de anular ou
diminuir o impacto das interacoes do usuario com o sistema.

Os gréaficos das Figuras 5.11, 5.12 e 5.13, que correspondem aos testes com selecao de
marcadores por ponto central utilizando o dectector de contornos de Sobel com suavizagao
gaussiana, apresentaram resultados similares aos testes de selecao por ponto central com
gradiente morfolégico (Figuras 5.8, 5.9 e 5.10). Isso nos permite concluir que nao houve
impacto nos resultados com relagao a técnica de criacao da imagem gradiente utilizada.

Nos Testes 1 e 2, que envolvem selecao de marcadores por sub-imagem inteira, os

valores de corte 2,5% para relevantes e 0,6% para nao relevantes se mostraram mais
adequados, como pode ser observado nas curvas de kappa-iteracao das Figuras 5.6 e 5.7.
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Figura 5.7: Curvas Kappa x Iteracoes para os parametros do Teste 2 da Tabela 5.2.
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Figura 5.8: Curvas Kappa x Iteracoes para os parametros do Teste 3 da Tabela 5.2.
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Figura 5.9: Curvas Kappa x Iteragoes para os parametros do Teste 4 da Tabela 5.2.
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Figura 5.10: Curvas Kappa x Iteracoes para os parametros do Teste 5 da Tabela 5.2.
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Figura 5.11: Curvas Kappa x Iteragoes para os parametros do Teste 6 da Tabela 5.2.
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Figura 5.13: Curvas Kappa x Iteracoes para os parametros do Teste 8 da Tabela 5.2.

Como pode ser observado na Figura 5.14, comparando os melhores resultados dos dois
testes, observa-se que nao houve grandes diferencas com relagao ao método de criagao do
gradiente aplicado.

Nos testes que envolvem selecao de marcadores por ponto central (Testes 3 a 8), aque-
les com mdscaras de relevancia de 0,7 e 0,9 apresentaram melhores resultados. Os me-
lhores valores de corte variam bastante, sendo diretamente relacionados aos indices das
mdscaras de relevancia. De forma geral, os valores de corte 2,5% e 5% para relevantes
e 20% para nao relevantes apresentaram melhores resultados. A Figura 5.15 mostra as
melhores curvas para os testes com gradiente morfolégico e Sobel. Embora o gradiente por
Sobel apresente resultados melhores nas primeiras iteracoes, no geral nao houve diferengas
significativas.

Entre os métodos de selecao de marcadores, os testes mostram que ambos podem
chegar a bons resultados, como mostra a Figura 5.16.

Apo6s todos os testes para a imagem PASTAGEM, pode-se concluir, de modo geral, que
os resultados da classificagao nao sao significativamente afetados pelos métodos de selecao
e os métodos de criagao de gradiente testados. Os valores de corte na lista de sub-imagens
e a mascara de sub-imagem, entretanto, sao parametros que influenciam diretamente na
qualidade dos resultados. Com relacao ao impacto das interacoes do usudrio é possivel
observar que o valor do indice kappa aumenta significativamente na medida em que o
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Figura 5.14: Curvas Kappa x Iteragoes comparando os resultados para o operador mor-
folégico e de Sobel com a selecao de sementes por sub-imagem inteira na imagem PAS-

TAGEM.

usuario interage com o sistema.

E importante salientar que os resultados foram obtidos a partir da média de 40 sub-
imagens de consulta, selecionadas aleatoriamente. Para algumas sub-imagens de consulta,
os resultados foram muito melhores. Isso significa que a sub-imagem de consulta tem um
impacto grande no resultado da classificacao e que, se escolhida adequadamente, pode
melhorar significativamente os resultados.

5.4.2 Imagem CAFE

Analisando as curvas Kappa x Iterages de todos os testes realizados (Figuras 5.17 a 5.21),
¢ possivel observar que o melhor valor de corte é 2,5% para as sub-imagens relevantes e
20% e 60% para as nao relevantes. E importante lembrar que o valor de corte ¢é diretamente
relacionado a quantidade de sub-imagens relevantes que existem na imagem. Entao, o
melhor valor de corte deve ser aquele que chega mais préximo ao nimero de sub-imagens
relevantes da mascara de relevancia.

Nos graficos das Figuras 5.17 e 5.18, que correspondem aos testes com selecao de
marcadores por sub-imagem inteira (Testes 1 e 2, da Tabela 5.3), é possivel observar
que o indice kappa piora na medida em que sao feitas mais iteragoes, além de oscilar
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Figura 5.15: Curvas Kappa x Iteragoes comparando os resultados para o operador mor-
fologico e de Sobel com sele¢ao de sementes por ponto central na imagem PASTAGEM.

bastante. Uma hipdtese provavel é a de que, ao longo das iteracoes, os marcadores estejam
extrapolando com facilidade as bordas de suas regices e, consequentemente, rotulando
regioes incorretas. Esse fator pode estar relacionado com o fato da imagem possuir alta-
resolucao, ou seja, muitos detalhes. Um marcador que indica relevancia ganha uma
regiao de nao-relevancia se nao houver marcadores de nao-relevancia proximo a regiao
em disputa. Isso fica mais evidente quando analisamos a mascara de relevancia que
corresponde a imagem de café (Figura 5.4). Observe os espagos entre os poligonos que
representam regioes de interesse. Esses espacos dificilmente serao rotulados como “nao-
relevantes”, pois, para isso, seria necessario que houvesse um marcador de nao relevancia
préximo a essa regiao. E importante salientar, entretanto, que o problema nao é o fato
da imagem possuir alta-resolugao (esse fator na verdade é positivo, uma vez que imagens
de alta-resolugao fornecem mais informacao para o sistema) e sim o fato de que o método
de selecao de marcadores testado nao ser adequado.

Nos gréficos das Figuras 5.19 e 5.21, é possivel observar que, os valores do indice kappa
também oscilem e decaiam ao longo das iteragoes. Observa-se que para a iteracao 21 no
caso do Teste 3 (Figura 5.19) e 18, no caso do Teste 4 (Figura 5.21) hd um aumento do
indice kappa.

A Figura 5.21 apresenta as melhores curvas para cada um dos testes realizados para
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Figura 5.16: Curvas Kappa x Iteracoes comparando as melhores curvas para os métodos
de selecao de marcadores na imagem PASTAGEM.

a imagem CAFE.

Na Figura 5.21 é possivel observar que os testes com selecao de marcadores por ponto
central apresentaram melhores resultados que selecao de marcadores por sub-imagem in-
teira. Isso pode ser atribuido ao fato de a imagem CAFE ser de alta resolucio. As
separagoes entre os talhoes sdo bem representadas na méascara (Figura 5.4). Quando uma
sub-imagem inteira ¢é utilizada como marcador, as regides nao relevantes entre os talhoes
podem ser “inundadas”, extrapolando os limites da regiao de interesse.

Com relagao ao método de criagao da imagem gradiente, o operador morfologico sim-
ples apresentou resultados um pouco melhores, embora o operador de Sobel com sua-
vizagao tenha apresentado um bom resultado com 18 iteragoes. Isso pode ser atrelado
ao fato da suavizacao, em algumas partes da imagem, reduzir muito as bordas da regiao,
fazendo com que alguns marcadores extrapolem os limites das regides de interesse.

5.4.3 Comparacao com o método MaxVer

O método proposto nesta dissertacdo de mestrado foi comparado com MaxVer(Mazimum
Likelihood Classification) [46]. MaxVer é o método de classificagdo supervisionado mais
utilizado com dados de imagens de sensoriamento remoto. E considerado um algoritmo
paramétrico e assume uma distribuicao estatistica de classe particular, em geral a distri-
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Figura 5.17: Curvas Kappa x Iteracoes para os parametros do Teste 1 da Tabela 5.3.
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Figura 5.19: Curvas Kappa x Iteragoes para os parametros do Teste 3 da Tabela 5.3.
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buicao normal, para usar no algoritmo de classificacao.

A implementagao do algoritmo MaxVer exige o calculo da probabilidade de cada pixel
pertencer a cada classe definida. Cada pixel é, entao, classificado como pertencente a
classe de maior probabilidade. A imagem PASTAGEM foi classificada pelo MaxVer com
o limitante de probabilidade de 0,8 usando 20.580 pontos de amostra de pasto. A imagem
CAFE foi classificada com limitante de probabilidade de 0,98, usando 43.630 pontos de
amostra de café.

A Figura 5.22 ilustra a curva kappa-iteragoes do método proposto em comparacao
com o valor do kappa encontrado pelo MaxVer para a imagem PASTAGEM. Observe
que o valor de kappa ¢ sempre maior no método proposto que o calculado pelo MaxVer,
aumentando ao longo das iteracoes.

A Figura 5.23 ilustra a curva kappa-iteragoes do método proposto em comparagao com
o valor do kappa encontrado pelo MaxVer para a imagem CAFE. Os valores de kappa
para o método proposto foram melhores.

5.5 Resultados da Vetorizacao

Esta secao apresenta o resultado das imagens vetorizadas pelo método proposto.
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Figura 5.22: Curvas Kappa x Iteracoes comparando o resultado do método proposto com
o MaxVer para a imagem PASTAGEM.
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Figura 5.23: Curvas Kappa x Iteracoes comparando o resultado do método proposto com
o MaxVer para a imagem CAFE.
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A Figura 5.24 apresenta o resultado da vetorizagao da imagem PASTAGEM consi-
derando as 5% melhores sub-imagens da lista ordenada como relevantes e as 20% piores
como nao relevantes. Foi aplicada a selecao de marcador por sub-imagem inteira com o
gradiente a partir do operador de Sobel com duas suavizagoes gaussianas. Os poligonos
em preto representam as regioes de pastagem encontradas pelo método proposto.

Sub-imagem de consulta (ampliada)

Figura 5.24: Resultado da vetorizagao da imagem PASTAGEM pelo método proposto.

A Figura 5.25 ilustra as dreas classificadas pelo método proposto (em vermelho) sobre
as areas da méscara de PASTAGEM (classificadas manualmente). Observe que grande
parte das dreas relevantes (brancas) foram identificadas pelo método.
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Figura 5.25: Resultado da vetorizacao sobrepondo a mascara de pastagem.

A Figura 5.26 apresenta o resultado da vetorizagao da imagem CAFE considerando
as 2, 5% melhores sub-imagens da lista ordenada como relevantes e as 60% piores como
nao relevantes. Foi aplicada a selecao de marcador por ponto central com o gradiente
a partir do operador de Sobel com duas suavizagoes gaussianas. Os poligonos em preto
representam as regioes de café encontradas pelo método proposto.

A Figura 5.27 ilustra as areas classificadas pelo método proposto (em vermelho) so-
bre as dreas da méscara de CAFE (classificadas manualmente). Observe que, embora
parte das dreas relevantes (em branco) nao tenham sido identificadas pelo método, cada
“bloco” de areas relevantes possui uma area identificada. Isso indica que os marcadores
utilizados para a segmentacao nao foram adequados uma vez que emboram estejam cor-
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retos, nao alcancaram todas as regioes de relevancia nas proximidades. Outra hipotese
é a de que marcadores de nao relevancia muito proximos as areas de relevancia tenham
sido selecionados, fazendo com que essas regioes relevantes fossem classificadas como nao
relevantes.
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. Sub-imagem de Consulta (ampliada)

Figura 5.26: Resultado da vetorizacao da imagem CAFE pelo método proposto.
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Figura 5.27: Resultado da vetorizacao sobrepondo a mascara de café.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Imagens de Sensoriamento Remoto (ISRs) sdo uma importante fonte de informagao para
aplicacoes de uso agricola. Entretanto, algumas aplicagoes necessitam que as ISRs sejam
vetorizadas. Além disso, as caracteristicas das ISRs tornam o problema de reconhecimento
de regioes dificil. Desse modo, este trabalho apresentou um método de reconhecimento e
vetorizacao semi-automatico de ISRs.

Foi proposto um método para extracao de regioes de interesse em Imagens de Sen-
soriamento Remoto no “formato vetorial” composto por quatro etapas principais: sub-
imagem e extracao de caracteristicas da imagem, identificacao das regioes de interesse,
segmentacao da imagem e vetorizacao das regides encontradas. O moédulo de identificagao
das regioes de interesse foi adaptado de um arcabougo criado para recuperacao de imagens
por conteido. O sistema utiliza descritores de imagens para codificar as caracteristicas
espectrais e de textura das ISRs, realimentacao de relevancia (para o usuario melhorar
o padrao de consulta por meio de interagoes) e programagcao genética para combinar os
descritores e agregar as contribuicoes obtidas das interagoes do usuério.

O arcabouco proposto para recuperacao de imagens por conteudo baseado em carac-
teristicas locais, o GPrsp, apresentou bons resultados, quando comparado ao método
LAP.

O método proposto para vetorizacao semi-automaética apresentou bons resultados com
relagao a imagem PASTAGEM, superando os resultados obtidos pelo algoritmo MaxVer.
Observando as regioes identificadas é possivel ver que houve um bom acerto das areas de
interesse. Nos testes com a imagem CAFE, os resultados mostraram diversos pontos que
podem ser melhorados no método proposto, como melhorar a selecao de sementes, por
exemplo. Ainda assim os resultados foram melhores do que a classificacao realizada pelo
MaxVer.

5
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As principais contribuiges sao:
e Estudo comparativo de técnicas de vetorizacao de imagens raster;

e Adaptacao do modelo de recuperagao de imagens por contetido proposto por Ferreira
para realizac¢do de realimentagao de relevancia usando regides de imagem [43];

e Adaptagao do modelo de realimentacao de relevancia para o reconhecimento de
regides em ISRs [44].

e Implementacao parcial de um sistema de reconhecimento semi-automatico e veto-
rizagao de regides em ISRs;

e Proposta de metodologia de validagao do sistema desenvolvido [44].

6.2 Extensoes

Existem diversos topicos que podem ser aprimorados para melhorar os resultados obtidos
no processo de classificacao das ISRs. As principais extensoes deste trabalho podem
ser agrupadas em cinco temas principais: estrutura do particionamento (Segao 6.2.1);
descritores de imagens (Secao 6.2.2); padroes de consulta (Se¢do 6.2.3); realimentagao
de relevancia (Segao 6.2.4) e; segmentacao e classificagdo dos pixels (Se¢ao 6.2.5). Além
disso, o método proposto pode ser comparado a outros métodos (Segao 6.2.6).

6.2.1 Estrutura do Particionamento

No método proposto nesta dissertacao, a imagem a ser classificada é dividida em sub-
imagens regulares de mesmo tamanho. Essa abordagem visa preservar as caracteristicas
de textura das regioes de interesse e evitar que areas de transicao entre as regioes interfiram
diretamente nessa fase do processo de segmentacao, permitindo maior controle na fase de
segmentacao.

O tamanho que as sub-imagens possuem ¢é definido empiricamente, baseado no ta-
manho estimado que um talhao da cultura agricola que se deseja identificar na imagem
normalmente possui. Um problema em aberto é encontrar uma forma automética de
estimar o tamanho das sub-imagens. Uma alternativa seria inserir o tamanho da sub-
imagem como uma variavel no processo de classificagao utilizando programacao genética.
H& ainda a possibilidade de se trabalhar com outras estruturas para representar as sub-
imagens, como as quadtrees [18]. Uma estrutura como essa possibilitaria representar as
sub-imagens em tamanhos diferentes, agrupando um nimero maior de pixels dentro das
areas de interesse e permitindo refinar a classificagao das sub-imagens nas bordas das
regioes de interesse.
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6.2.2 Descritores de Imagens

A selecao dos descritores de imagem utilizados nesta pesquisa foi feita baseando-se nos
trabalhos sobre recuperacao de imagens por conteido. Verificar a relevancia dos descri-
tores para classificacao de ISRs e a aplicacao de outros descritores poderiam melhorar a
qualidade e o tempo de execucao do processo. Além disso, os descritores utilizados fo-
ram feitos para imagens de uso geral, que utilizam apenas informacoes do espectro visivel
codificadas no padrao RGB. ISRs, entretanto, podem disponibilizar informagoes em um
nimero maior de bandas. Dessa forma, os descritores poderiam ser adaptados para tra-
balhar com uma quantidade maior de bandas, agregando mais informagao ao processo de
classificacao.

Boa parte dos métodos de classificacao existentes utilizam apenas informacoes de pixels
isoladamente, calculando-se por exemplo, o indice NDVI e analisando a vizinhanca dele
para extrair informacoes de textura. Outros métodos, entretanto, utilizam outros indices e
também informacoes sobre a regiao em que o pixel se encontra tais como perimetro, area,
NDVI médio, etc [19,22]. H& ainda indices caracteristicos para determinadas culturas
agricolas. Assinaturas espectrais utilizando varias bandas ou série temporais também
sao utilizadas em alguns trabalhos para diferenciar culturas agricolas. Uma possibilidade
seria criar um descritor de culturas agricolas baseando-se em caracteristicas utilizadas
comumente na classificacao de ISRs.

6.2.3 Padroes de Consulta

O sistema atual utiliza apenas um padrao de entrada para consulta. Entretanto, uma
mesma classe pode possuir diversos padroes de textura ou respostas espectrais que con-
fundem alvos distintos. Um exemplo disso é o café. A Figura 6.1 ilustra uma ISR com
algumas amostras de classes “café” e “nao-café”. Nessa figura é possivel visualizar a
existéncia de diferentes padroes para a classe “café”, sendo que algumas delas inclusive
sdo mais préximas (por resposta espectral ou textura) de amostras da classe “nao-café”
do que das outras amostras da classe “café”.

No caso do café, o modo como é plantado pode variar em uma mesma regiao. Ele pode
ser plantado da forma convencional ou adensado (mais plantas em um mesmo espaco).
Isso faz com que os pixels nas regioes de café adensado respondam de forma diferente ao
dos talhGes convencionais. A “idade” do talhao também faz com que os pixels contenham
informagcao espectral diferente. E o maior problema é que, embora existam diferentes sub-
classes de café, o usuario normalmente deseja inclui-las em uma mesma classe: a classe
das areas plantadas com café.
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Figura 6.1: Imagem de sensoriamento remoto indicando amostras de regides com café com
diversos padroes espectrais e de textura.

6.2.4 Realimentacao de Relevancia

A etapa de realimentacao de relevancia é a responsavel por agregar ao processo de clas-
sificacao as informacoes fornecidas pelo usudrio. Para isso, um arcabouco baseado em
programacao genética foi adaptado. Entretanto, nao foram realizados experimentos para
selecionar os melhores parametros para o médulo de PG [23]. Além disso, um arcabougo
que considera tanto as imagens relevantes quanto irrelevantes no processo de aprendizado
também poderia ser adaptado para classificar ISRs [16].

Ambos os arcabougos possuem etapas internas que poderiam ser alteradas. Uma
mudanca viavel e que poderia melhorar o “feedback” do usudrio é alterar o critério de
selecao das sub-imagens que sao mostradas a cada iteragao para que sejam sempre sub-
imagens vizinhas ao invés de mostrar imagens baseando-se apenas na relevancia, o que
permite mostrar ao usudrio um conjunto de sub-imagens com distribuicao espacial dificil
de ser classificada.

Outra etapa que deve ser melhorada é com relacao a resposta da realimentacao de
relevancia. Ao invés de gerar uma lista ordenada das sub-imagens pela similaridade com
a sub-imagem de consulta, para a classificacao de ISRs, o ideal seria criar “respostas
rotuladas” como: relevante, irrelevante e nao rotulado. Isso facilitaria a classificacao das
sub-imagens, que posteriormente forneceriam informacgao para o processo de segmentacao
e diminuiria a chance que as sub-imagens classificadas automaticamente de forma errada
fossem utilizadas.
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Os experimentos realizados até o momento foram feitos com usuérios simulados, uti-
lizando uma imagem j& classificada para treinamento e teste. O ideal, no entanto, seria
realizar testes com os especialistas da drea para verificar a eficacia e eficiéncia na pratica.

6.2.5 Segmentacao e Classificacao dos Pixels

No sistema atual, todas as sub-imagens sao utilizadas como semente no processo de seg-
mentacao. Desse modo, se uma sub-imagem for classificada de forma errada, ela sera
utilizada como semente, e a regiao em que estiver inserida sera classificada como rele-
vante de forma errada. Uma alternativa para resolver esse problema seria utilizar apenas
um percentual considerado relevante e um outro de sementes irrelevantes, fazendo com que
as regioes conflitantes sejam disputadas pelas sementes rotuladas. Uma outra alternativa
seria a utilizagdo de um método de classificagao por pixels, como o OPF (Optimum Path
Forest) [37], para as regides conflitantes. O OPF é um método de classificacao supervisi-
onada de padroes baseada em Floresta de Caminhos Otimos, a qual modela o problema
de reconhecimento de padrdes como sendo um grafo, onde os nds sao as amostras e os
arcos definidos por uma relagao de adjacéncia. Amostras mais relevantes (prototipos) sao
identificadas e um processo de competicao entre elas é iniciado, as quais tentam oferecer
caminhos de custo 6timo para as demais amostras da base de dados. O algoritmo OPF
tenta minimizar esses custos para todos as amostras.

6.2.6 Comparacao com Outros Métodos

O método proposto nesta dissertacao foi comparado com o algoritimo de classificagao
MaxVer. Embora o algoritmo MaxVer seja o mais popular para a classificagao de ISRs,
ele é uma estratégia de classificacao estatistica baseada em pixels. Alguns métodos de
classificagao baseados em regioes [19, 22, 59| foram apresentados na Se¢ao 2.1.1 e poderiam
ser utilizados para comparagao.

6.2.7 Outras Aplicacoes

O sistema atual foi criado para o reconhecimento de regioes em imagens de sensoriamento
remoto visando alvos agricolas e a solucao de problemas de identificacao de culturas em
agricultura. Entretanto outras aplicagoes que utilizam ISRs carecem de solugoes quando
se trata de reconhecimento de padroes. Desse modo, o método proposto poderia ser
testado, adaptado e aplicado na identificacao de regioes urbanas, areas desmatadas e até
mesmo na analise de manchas de polui¢ao em oceanos, por exemplo.
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