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RESUMO

Ha uma crescente disponibilidade de imagens no contexto das ciéncias ambientais, sendo que
a analise automatica destas, pode permitir a identificacdo de objetos e regides de interesse de
forma mais eficiente, agilizando o estudo de fenomenos e a ocorréncia de situagdes de impactos.
No entanto, como em qualquer sistema de classificagdo automatica, os resultados obtidos
dependem de quais descritores sdo utilizados para se representar as imagens. Neste sentido, este
trabalho busca discutir e comparar o uso de descritores em niveis de cinza, que estdo
diretamente ligados a textura, ¢ os referentes aos canais de cores. Para isto, foi realizado um
estudo para se avaliar os resultados da selecdo automatica de descritores para se representar
imagens de forma a permitir a classificagdo de imagens de troncos de arvores e imagens aéreas
de uso e ocupagdo do solo no contexto das Ciéncias Ambientais. Este estudo utilizou a
arquitetura de rede neural artificial Fuzzy ARTMAP como classificador e um algoritmo para
selecdo sequencial de descritores. Os resultados consolidam a importancia dos descritores de
textura Haralick, de segunda ordem, a partir de niveis de cinza e a relevancia do espago de cores
RGB e Lab.

Palavras-Chave: textura, cores, niveis de cinza, Fuzzy ARTMAP, classificagdo



ABSTRACT

There is a growing availability of images in the context of the environmental sciences, and the
automatic analysis of these can allow the identification of objects and regions of interest in a
more efficient way, speeding up the study of phenomena and the occurrence of situations of
impacts. However, as in any automatic classification system, the results obtained depend on
which parameters are used to represent the images. In this sense, this work seeks to discuss and
compare the use of parameters in gray levels, which are directly linked to texture, and those
referring to color channels. For this, a study was carried out to evaluate the results of the
automatic selection of descriptors to represent images in order to allow the classification of
images of tree trunks and aerial images of use and occupation of the soil in the context of
Environmental Sciences. This study used the artificial neural network architecture Fuzzy
ARTMAP as a classifier and an algorithm for the sequential selection+ of descriptors. The
results consolidate the importance of ,second order, Haralicks’s texture descriptors from gray
levels and the relevance of the RGB and Lab color space.

Keywords: texture, colors, gray levels, Fuzzy ARTMAP, classification
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1 INTRODUCAO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

A informatica em estudos do meio ambiente tem como atribui¢des prover infraestrutura
¢ sistemas de aquisi¢do e comunicagdo e processamento de dados para as aplicagdes

interdisciplinares da area (HILTY et al., 1995) (Figura 1).

Figura 1 — Inter-relagdes que caracterizam a informatica aplicada ao meio ambiente

Areas
Requerimentos de problemas

reais *Administragio <
e Pablica L%
Tecnologia “Lals g
3 i Informatica de meio *Gerenciamento 3
Y amblente *Economia o
Informagdo *Sociologia g
—' "Ecologia -
*Medicina T

¥ % *Rinlogla

Potencial de resolugaode *Fisica
problemas com tecnologia da sQuimica

informagio

Fonte: adaptado de Hilty et al. (1995)

Um uso tradicional no contexto da informatica aplicada ao meio ambiente ¢ a resolugao
por calculo numérico de equagdes de modelos matematicos deterministicos de processos
ecologicos (JORGENSEN; VOLLENWEIDER, 2000) que contribuem para aumentar o
conhecimento sobre uma questio cientifica, podendo implicar na diminui¢@o dos esforgos com

experimentos de campo (BERGAMASCO et al., 2002).

Outra aplicacdo importante se da na inspecdo visual que serd detalhada a seguir na se¢do

1.1.
1.1 Inspecao visual

O termo inspegdo ¢ derivado do Latim inspectionem, cujo significado ¢ examinar
cuidadosamente. Esta tarefa exige um esforgo deliberado e em profundidade, maior do que um
simples olhar, requerendo o uso da memoria de curto e longo prazo, além de processamento
mental e transmissdo de informagdo (PRABHU; DRURY, 1992). Este é um dos principais

processos de controle de qualidade em diversas indistrias como de: alimentos, manutenc¢ao
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aeronautica, montagem de circuitos impressos, checagem de bagagens, medicina (raios-x,

histologia, farmacéutica), entre outros.

A importancia da inspecdo visual ¢ amplificada pela propria particularidade e por
implicagdes de carater difuso dos objetos de inspegdo (SEE, 2012) e, portanto, é foco de
esforcos no que tange ao treinamento de agentes através de softwares especificos

(SADASIVAN; GRAMOPADHYE, 2009).

A inspeg¢ao visual ¢ entendida como a analise por meio do canal visual de um objeto,
fendmeno ou cena e tem arcabouco teodrico ainda em desenvolvimento e decorrente
principalmente de resultados obtidos no ambito do controle de qualidade em operacdes

industriais feito por pessoas (LAOFOR; PEANSUPAP, 2012).

A andlise de imagens ¢ intensamente utilizada nas mais diversas areas do conhecimento
humano, e com o uso do computador intensificou-se a possibilidade de se realizar muitos destes

estudos de forma eficiente e automatica.

Uma imagem digital pode ser entendida como a representacdo matricial de uma cena a
partir da medida da radiagdo refletida e/ou emitida pelos objetos presentes, sendo que, as obtidas
por cameras comuns, nos comprimentos de onda na regido do visivel, estdo amplamente

difundidas.

A imagem pode revelar mais do que os elementos que estdo aparentes, pois, a cena no
instante da aquisicdo ¢ o resultado da agdo de diversos fatores naturais e/ou antropicos,

provendo inclusive informagdes sociais, econdmicas e historicas.

Um indicativo da crescente abrangéncia e complexidade deste ramo de investigagdo
pode ser evidenciado pelo desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagens e
aprendizado de maquina que objetivam investigar questdes fundamentais da fisica como a
direcdo da passagem do tempo (flecha do tempo) em videos disponiveis na internet (PICKUP

etal., 2014)

Ha evidéncias de que tarefas visuais possuem conexdes com processos fundamentais da
chamada inteligéncia fluida no que se refere a eficiéncia de processamento neural (OSMON;

JACKSON, 2002).
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Em uma tarefa de inspecao visual, a varidvel tempo relaciona-se positivamente com o
envelhecimento humano uma vez que este implica em mudangas nos processamentos visuais

basicos (MCCRORY; COOPER, 2007, RITCHIE; TUCKER-DROB; DEARY, 2014).

Forestier, Wemmert e Puissant (2013) ressaltaram que a interpretacdo de imagens esta
conectada a qualidades individuais da cognicdo e a conhecimentos obtidos a priori sobre a area,

0s objetos presentes, a relagdo dos objetos e 0 dominio de aplicagdo dos mesmos.

Esta individualizag@o ¢ considerada por Oliva e Torralba (2007) fator determinante na
diferenga de velocidade de aquisicdo de informacdes sobre objetos em imagens considerando a
percepcdo do contexto em que este se insere. Oliva et al. (2005) sugerem que o mesmo ¢ valido
no que se refere a maximizacao do entendimento de visualizagdes extremamente breves de

imagens que apresentam contextos complexos.

Essas inferéncias se orientam com o chamado modelo empirista de aquisicdo de
conhecimento e respectiva valorizacdo da experiéncia sensorial individual (KUTSCHERA et

al., 1973).

No recorte das ciéncias ambientais, existem muitos relatos do uso de imagens para
inspecdo como, por exemplo, no controle da polui¢do em ambientes fechados hospitalares
relacionadas as infeccdes no qual se compara a efetividade entre inspecao visual e métodos
laboratoriais, concluindo-se que, por apresentar resultados semelhantes, em geral, a inspecao
visual torna-se mais atraente na avaliacdo de métodos de limpeza pos-alta hospitalar (SNYDER

etal., 2013).

No viés dos estudos de paisagens, considera-se que a inspe¢do da imagem de um local
permite que se capture informagdes sobre como este ¢ construido, utilizado as razdes de seu
uso (RIJNKS; STRIJKER, 2013). Nesta perspectiva, Tok et al. (2010) argumentam que o uso
de imagens obtidas de cenas de espagos construidos em Karakdy, Istambul, permitiram
intensificar a compreensdo qualitativa sobre a ocupag@o urbana no processo de treinamento de

alunos de arquitetura.

Freitas et al. (2010) usaram imagens como elementos ilustrativos de um questionario
sobre a tematica ambiental no ambito do territdrio de um campus universitario, com o objetivo
de apresentar a definicdo de ambiente através de trés cenas que mostravam diferentes graus de

interferéncia humana.
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Calaskian (2011) utilizou as chamadas viagens virtuais e as considerou como uma opgao

técnica e economicamente atraente para a promogdo da educagdo em ciéncias ambientais.

Na area da mineralogia a correlacdo de imagens de estruturas geoldgicas e micro
resistividade elétrica forneceu informagdes para a prospeccao de petroleo (MOVAHED et al.,
2014) e imagens geradas por ressonancia magnética ofereceram informagdes sobre a dindmica

de poluentes em fraturas de rochas (BECKER et al., 2003).

Dell et al. (2014) consideram que a aquisi¢@o automatizada de imagens, no contexto de
estudos em ecologia, fornece bases para conectar a biologia molecular, neurobiologia e ecologia
porque prové informagdes detalhadas em escala local sobre movimento, ¢ a informagdo

sensorial disponivel.

Em reatores quimicos, as inspegdes visuais fornecem informagdes sobre a
hidrodinamica, como, por exemplo, anomalias no regime de escoamento do tipo pistdo
(KARRABI et al., 2011). O estudo das imagens de bolhas em reatores de acrilico proporcionou
subsidios para a classificagdo do regime do fluxo, com indicagdes de turbuléncia em reatores

de flotagdo por ar dissolvido (LIN; CHEN, 2005).

Na area de monitoramento, a disponibilidade de imagens aéreas ¢ crescente, inclusive
devido ao uso de veiculos aéreos nao tripulados (VANT) possibilitando novos caminhos para
as pesquisas em ciéncias ambientais. Ha a possibilidade de que o uso destes causem uma
revolucao devido a qualidade e a facilidade de coleta serem superiores a métodos tradicionais
(HODGSON et al., 2016). Hodgson et al. (2016) utilizaram VANTS na contagem de colonias
de passaros obtendo resultados que sugerem que as estimativas de populagdes de aves marinhas,
através de imagens produzidas por estes aparatos sdo tdo apropriadas que devem se tornar

frequentes em estudos ecoldgicos futuros.

VANTS de baixo custo associados a softwares para roteamento de vdo tem sido
consideradas como plataformas de sensoriamento remoto, permitindo a aquisicdo de imagens
compostas por pixels na escala de centimetros e cuja flexibilidade de uso, portabilidade e rapida
resposta o tornam como ferramentas ideais para monitoramento, em especial relativas as
perturbagdes fenologicas de vegetais sob condigdes meteoroldgicas variaveis (MADDEN et al.,

2015; NEVALAINEN et al, 2017).

Algumas formas de voos de VANTS podem gerar imagens tipo “Bird-eye-view” que

capturaram informagdes necessarias e suficientes para a identificacdo vegetal. Estas imagens



20

podem, por exemplo, fornecer evidéncias sobre efeitos da proximidade humana, de fontes de

poluigdo e espécie invasoras que afetam um recurso vegetal (MADDEN et al., 2015).

No caso especifico de VANTS com multi-rotores, a baixa autonomia de voo pode ser
uma limitacdo importante, apesar de estes serem geralmente vantajosos quando a operagdo
permite a decolagem de posi¢des estacionarias (superficies duras e planas idealmente) além do

controle fino de pequenos movimentos (MADDEN et al., 2015).

A aplicag@o para monitoramento de uso e ocupagdo do solo a partir de VANTS ¢ direta
(EZEQUIEL et al., 2014), podendo ser manualmente executadas por especialistas humanos ou

de forma automatica.

Com o avango de técnicas de inteligéncia artificial (IA), é possivel se realizar a inspe¢do
visual automaticamente, permitindo a identificagdo de objetos e regides de interesse de forma
mais eficiente, que, no contexto das ciéncias ambientais, agiliza muito o estudo de fendmenos

¢ a ocorréncia de situagdes de impactos.

Dentre a diversidade de atividades que correlacionam inspegdes visuais e seu carater
eminentemente cognitivo, imagens e ciéncias ambientais, este trabalho abordou duas
aplicacdes: (1) inspecao e classificacdo supervisionada possibilitando a identificagdo de arvores
através de imagens do tronco destas e (2) inspe¢do de imagens aéreas para a classificacdo de
usos do solo no viés da classificagdo supervisionada (mediante exemplos). Para isto, utilizou-

se informacdes da textura e cor presentes na imagem.

1.2 Texturas e cores em imagens digitais
1.2.1 Texturas

Enfatizando o carater visual e ignorando o tactil tridimensional, define-se textura como

a aparéncia 2D de uma superficie (RAO, 1990).

Rao e Laohse (1993) propuseram que as principais informagdes para a caracterizagdo
de textura estdo relacionadas a: 1) repetitividade versus ndo repetitividade, 2) alto contraste e
ndo direcionalidade versus baixo contraste e direcionalidade, 3) baixa complexidade e macro
texturas (granulometria grosseira) versus alta complexidade e microtexturas (granulometria
fina). Seguindo esta proposta, neste trabalho, textura refere-se a distribuicdo espacial da
informagdo em uma superficie (2D) de uma imagem, mas especificamente a distribuicao

espacial dos tons de cinza.
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Uma textura pode ser classificada em (quase-) ordenada ou aleatéria. Na primeira, tém-
se a presenca de elementos primitivos e regras de repeticdo destes. Nas texturas aleatorias
percebe-se que os valores dos pixels sdo distribuidos pela imagem de maneira ndo uniforme.
Entre estas duas situagdes limites, pode-se verificar a existéncia de texturas intermediarias
como as fracamente ordenadas ou fortemente ordenadas (Figura 2). Além destas, t€ém-se ainda
as texturas composicionais (Figura 3) que sdo obtidas pela composicao de caracteristicas de

diferentes texturas (RAO, 1990).

Para a andlise de texturas (quase-) ordenadas e aleatdrias, pode-se usar, respectivamente,
a abordagem estrutural, que busca a identificacdo de elementos que se repetem, e a estatistica
que objetiva estimar parametros que caracterizem a distribuicdo dos pixels em uma regido

(RAO, 1990).

Figura 2 — Exemplos de texturas

ordenada levemente desordenada

desordenada

Fonte: RAO (1990)

Figura 3 — Exemplo de textura gerada por composicao das texturas 1 e 2

Textura 1 Textura 2 Textura composicional

Fonte: RAO (1999)
1.2.2 Cores
A nocdo fisica de cor estd associada ao comprimento de onda da radiacdo

eletromagnética. No entanto, no caso de cenas naturais, ndo se tem apenas um comprimento de

onda, mas sim uma distribui¢do. Desta forma, para se distinguir as diversas cores presentes em
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objetos e regides sdo utilizadas as seguintes caracteristicas: brilho, matiz e saturag¢do. O brilho
se relaciona com a nocdo de intensidade, a matiz ¢ um atributo associado ao comprimento de

onda mais intenso da distribuicdo e a saturacdo expressa a largura da distribui¢ao.

Para se representar as cores em imagens digitais sdo utilizados os chamados modelos de
cores (GONZALEZ; WOODS, 2006) que se baseiam em sistemas de coordenadas
tridimensionais, seguindo o conceito presente na teoria tri estimulo de Young e Helmotz

(RANGAYYAN; ACHA; SERRANGO, 2011).

O modelo de cores mais conhecido pelo publico em geral ¢ o RGB devido a sua utilizagao

em sistemas de aquisi¢cdo e apresentacdo de imagens, como cameras digitais e monitores.

Este modelo foi projetado a partir da escolha das cores vermelha (R — red), verde (G —
green) ¢ azul (B — blue) de forma que uma cor ¢ representado um vetor (r,g,b) em um sistema

de eixos cartesianos (Figura 4).

Figura 4 — Espacos de cores RGB.

(r,gb)

Fonte: autoria propria

Em outro modelo, baseando-se em experimentos psicofisicos, a Comission Internationale
de I’Eclairage (CIE) estabeleceu comprimentos de ondas para os trés estimulos, denominando-

os de X, Y e Z. Considerando-se valores normalizados, tém-se:

X

T XYY+Z

(1)

Y

= 2
X+Y+Z @



23

Y/
- - 3
2T XTY+Z ®
Como:
x+y+z=1, 4)

pode-se especificar as cores através do diagrama de cromaticidade CIE uma vez que, dado o

par (x,y) a coordenada z ja esta determinada por (4).

O modelo Lab ¢ obtido através de uma transformacao nao linear de XYZ de forma a
representar a resposta logaritmica do olho humano (RANGAYYAN; ACHA; SERRANO,
2011). Neste, o brilho da cor ¢é associado a L, a se relaciona a uma matriz no intervalo de verde
(negativos) a magenta (positivos) e b a uma matriz no intervalo de azul (valores negativos) a

amarelo (positivos).

Outro modelo de cor utiliza as caracteristicas de matiz (H — hue), saturacdo (S —
saturation) e intensidade (V — value), de forma a procurar desacoplar a crominéncia (H e S) do
brilho. Trata-se de um sistema que utiliza coordenadas cilindricas, onde dado um plano com
um eixo contido neste, H é o angulo entre este eixo e a proje¢@o do vetor representativo da cor
no plano, S é o comprimento desta projecdo e V ¢ o comprimento da proje¢do do vetor

representativo da cor em um eixo perpendicular ao plano (Figura 5).

Figura 5 — Espacos de cores HSV

(H,S,V)

Fonte: autoria propria
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Ja o modelo YCbCr armazena no canal Y a informagao de como os seres humanos
percebem o brilho de uma 4rea iluminada a partir de uma soma ponderada dos canais RGB, e
as informacdes de crominéncia sdo armazenadas em dois componentes (Cb e Cr) sendo que Cb
representa a diferenca entre a componente azul e um valor de referéncia e o Cr representa a
diferenca entre a componente vermelha e um valor de referéncia. A conversdo do modelo RGB

para o modelo YCbCr ¢ dada por (RANGAYYAN; ACHA; SERRANO, 2011):

Y = 0,299R + 0,587G + 0,114B (5)
Cb= 0,172R 0,339G+0,511B + 128 (6)
Cr=0,511R 0,428G + 0,083B + 128 (7)

1.2.3 Associacdes de descritores de cores e textura

Textura e cor sdo usadas para a classificacio de objetos e regides nas mais diversas areas
de conhecimento (ACHA et al., 2013; CHEN et al., 2011; FONGARO; KVAAL, 2013; KADIR
etal., 2011; KHALIL; KHAN; RAZZAK, 2011; MOHD SAAD et al., 2011; PRASEITYO et
al., 2010).

Estudos com enfoques e proposi¢cdes metodologicas distintas evidenciam as diferentes
facetas da problematica sobre o uso combinado ou ndo de descritores de cor e textura. A
descri¢do de textura ¢ um problema desafiador em visd@o computacional e reconhecimento de

padrdes porque envolve, entre outras, a variacao de escala e iluminagao.

Khan et al. (2015) propuseram o uso concomitante de multiplos descritores locais de
textura para melhorar a performance comparativamente ao uso de um unico descritor na

classificagdo de imagens e concluiram que houve melhora na abordagem combinatoria.

Cernadas et al. (2017) reafirmaram que a classificacdo de texturas (imagens) coloridas,
entendidas como aquelas resultantes da associacdo de todas as texturas relativas a cada canal
de cores de um espaco, ¢ importante em visdo computacional aplicada a realidade quando as
imagens sao adquiridas sob diversas condi¢cdes de iluminagdo. Neste trabalho, estes autores
aplicaram algoritmos de normalizagdo para obterem invaridncia quanto a iluminagao,
combinando diferentes espagos de cores e descritores de texturas e comparando uma abordagem

integrativa e paralela para a classificagdo de textura colorida usando os conjuntos de imagens
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de testes. Considerando os resultados dos experimentos, a abordagem paralela foi considerada
melhor para a classificagdo de texturas coloridas, em especifico com o espago CIELab com
“Local Binary Patterns”, uma metodologia caracterizada por, ao invés de se apoiar na imagem
completa, gerar descritores em conjunto, denominados dicionario, a partir de padrdes de
algumas regides de interesse selecionadas sobre a imagem. Os autores concluem que os
descritores tradicionais somente de cor sdo efetivos apenas em imagens que nao tem variacao

nas condi¢des de iluminagao.

Porebski et al. (2013) apontam que a sele¢@o entre diversos descritores em multiplos
espacos de cores oferece vantagens no que se refere a aumentar a taxa de classificagdo correta
e minimizag¢do do tempo de aprendizagem e processamento de texturas coloridas de cascas de

arvores.

Bianconi et al. (2011), como proposi¢cdo estrutural e organizacional para pesquisa
cientifica neste tema, propuseram um sistema taxondmico baseado em estruturas matematicas

para classificar descritores de texturas coloridas.
1.3 Sistemas classificadores de imagens com redes Neuro-Fuzzy

Dado um conjunto de descritores de uma imagem, a classificagdo automatica pode ser
realizada com o uso de metodologias computacionais que buscam o mimetismo com a cogni¢ao
humana. Exemplos notorios sdo as redes neurais artificiais (RNA) que procuram mimetizar o
funcionamento do cérebro humano e os sistemas de inferéncia Fuzzy, que permite a captura de
conhecimento de especialistas sobre intervalos em que um fendmeno ocorre, fazendo uma
interface entre palavras e fungdes matematicas.

Os sistemas Neuro-Fuzzy buscam utilizar a caracteristica da ldgica fuzzy de associar
valores a termos linguisticos juntamente com a propriedade de auto-organizagdo das redes
neurais (IZQUIERDO et al., 2001).A arquitetura fuzzy ARTMAP ,cujos diagrmas de blocos
esta representado na figura 6, tem dois moédulos Fuzzy ART, ART. e ARTs, que sdo conectados
por uma rede de aprendizado associativo chamada de campo de mapeamento. Cada um destes
modulos contém 2 camadas de processamento chamados F; (sinais de entrada) e F» (saida de
categorias) que sdo interconectadas por ligagcdes com pesos ajustaveis. O outro elemento desta
arquitetura ¢ controlador que usa uma regra de aprendizado minimo para, simultaneamente, o
erro preditivo e maximizar a generalizagdo (Carpenter et al, 1997).A camada Fo,em ambos os

modulos, transforma o vetor Ma em 2M, adicionando a representagdo em complemento ao
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processamento: A=(a,a®) o que ocorre analogamente no modulo ARTy (Carpenter et al, 1997)

(Figura 6).

Figura 6- Diagrama de blocos da RNA Fuzzy ARTMAP
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Fonte: Carpenter et al. (1997)

Carpenter et al. (1997) abordaram o problema da classificacdo de imagens de vegetacao
presentes em cenas de sensoriamento remoto, considerando que entre as maiores dificuldades
encontradas estdo aquelas relacionadas a fatores interferentes como: topografia local,
refletancia de fundo do solo ¢ a vegetacdo denominada “undestory vegetation”. Neste
problema a performance de algoritmos e arquiteturas tradicionais de RNA e aprendizado através
do algoritmo back propagation ndo foi considerado satisfatorio devido ao aprendizado lento ¢
a necessidade de repetidas apresentagdes dos dados de treinamento. Em oposicdo, a arquitetura
de RNA chamada Fuzzy ARTMAP apresenta aprendizado rapido e incremental (CARPENTER
et al., 1996).
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A classe de redes ARTMAP prové aprendizado supervisionado incremental de mapas
multidimensionais e categorias de reconhecimento a medida que uma entrada vetorial ¢
apresentada em ordem arbitraria. No caso especifico das redes neurais artificiais Fuzzy
ARTMAP, os descritores sao relacionados a uma fun¢do de pertinéncia e a estratégia de votacao
proporciona minimizacdo do efeito da ordem de apresentacdo das informag¢des do conjunto de
treinamento (PUGH; FAY, 2006). Baseando-se no calculo de similaridade entre subconjuntos
Fuzzy e sele¢do dinamica, acumula méritos da loégica Fuzzy e da teoria adaptativa ressoante. A
estrutura basica de uma rede inclui dois modulos ARTa e ARTD, que podem ser subdivididos
em 2 subsistemas: atengdo e orientacdo. A atengdo gerencia eventos dentro do intervalo
previsto, enquanto a orientagdo gerencia eventos inesperados permitindo a criagdo de novas
representagdes que acomodam estes eventos. A vantagem mais importante das redes ARTMAP,
¢, provavelmente, o aprendizado baseado na similaridade (pares) e ndo no erro como em
abordagens tradicionais. Novas categorias podem ser aprendidas sem afetar outras ja existentes.
Além disto, sdo auto organizaveis e ndo exigem defini¢des previas sobre a rede (PUGH; FAY,

2006).

Charlampidis et al. (1999) relataram que uma RNA Fuzzy ARTMAP foi usada para
avaliar a relagdo entre dimensdo fractal, ruido branco e a performance de classificadores de
texturas de imagens em tons de cinza. Estes autores consideraram como principais
caracteristicas deste classificador a capacidade de mapear as entradas (vetores de dimensdao M)
em vetores de pesos chamados “femplates” de modo que todas as entradas fossem etiquetadas,
podendo mais de uma entrada estar armazenada sob a mesma etiqueta. Além disto, descreveram
o template como uma forma comprimida da entrada e a sua interpretagdo geométrica como uma
hipercaixa no espago dimensional M. Na fase de teste, os femplates sdo inicializados no valor
que tinham na fase final de treinamento, uma entrada de teste sera relacionada a um template e
este a uma classificacdo especifica (etiquetagem). Segundo os autores, a RNA Fuzzy ARTMAP
converge com poucas interagdes e o processo de treinamento consome menos tempo que outras
redes neurais convencionais. Na fase de teste consome-se menos tempo em comparagao com o
classificador KNN (“k-nearest neighbourghood”) por utilizar uma versdo comprimida da
informacgdo de entrada original. Os autores testaram 4 algoritmos quanto a performance e

concluiram que a RNA Fuzzy ARTMAP foi superior a outros classificadores.
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2 JUSTIFICATIVA

2.1 Classificacido automatica de espécies arboreas

A tarefa de identificacdo de espécies arboreas ¢ de grande complexidade. Realizada pelo ser humano
¢ demorada e necessita de muito treinamento devido a grande variedade de espécies conforme descrito
por Fiel e Sablatning (2011). Contudo, o estudo de métodos para a identificagdo automatica de espécies

ainda representa um campo recente e com significativo potencial de crescimento.

Nesta linha, destacam-se os trabalhos de Machado et al. (2013) e Rossato et al. (2011), que
buscaram realizar a identificacdo de espécies arboreas com base nas imagens de folhas. Com
analises de fractais sobre a textura, Machado et al. (2013) alcangaram resultados considerados
promissores com acerto de quase 50% na identificacdo de arvores da Europa, taxa destacada
pelos autores como muito superior a de trabalhos relacionados (FAPESP, 2012). Ainda com
base na analise de imagens de folhas, porém digitalizadas com uso de scanner, Rossato et al.
(2011) obtiveram resultados com taxa de acerto de 100% no reconhecimento de espécies da
familia Melastomaceae.

Em geral, a identificagdo das espécies baseadas na analise de imagens de folhas ¢
considerada um avango em relagdo as técnicas morfologicas convencionais que se limitam a
determinadas épocas do ano, pois sdo comumente realizadas a partir de flores e frutos. Contudo,
no caso de espécies caducifolias, que perdem as folhas em épocas secas e frias nas quais as
arvores também ndo florescem nem frutificam, as analises baseadas em imagens de folhas
também sdo comprometidas. A limita¢cdo condicionada a presenga de folhas, também restringe
a aplicag@o destas técnicas nos casos de arvores que precisam ser identificados quando ja ndo
se dispde destas estruturas morfoldgicas, tal como apds serem cortadas.

Para se traspor esta limitacdo de classificacdo de arvores que ndo tenham as folhas, frutos
ou flores presentes, pode-se desenvolver métodos que analisem os troncos das arvores, mais
especificamente a textura e a cor.

No caso da analise de troncos de arvores, Sulc e Matas (2013) discutem que existem
trabalhos que propdem métodos e apresentam os resultados usando bancos de imagens ndo
disponiveis publicamente (CHI et al., 2003; SONG et al., 2004; WAN et al., 2004; HUANG et
al., 2006), dificultando a avaliacdo da qualidade dos resultados bem como uma comparagéo de
desempenho. No mesmo artigo, os autores usam para a analise do método proposto o banco de
imagens de troncos de arvores da Osterreichische Bundesforeste AG introduzido por Fiel e
Sablatnig (2011) que, no entanto, ¢ composto por arvores comuns, mas exclusivas do territério

austriaco.



29

Ao abordarem a classificagdo de imagens de cascas de arvores, Porebski et al. (2013)
argumentam que ao invés de se escolher pardmetros somente de cor ou textura, pode-se fazer
uma selecdo de diferentes descritores obtidos de varias formas para se criar o vetor de
caracteristicas e, assim, utilizar o que ha de melhor em cada um para se maximizar o processo
de classificag@o. Com esta abordagem, os autores obtiveram pardmetros de textura a partir das
matrizes de co-ocorréncia (HARALICK et al., 1973) de imagens em diversos espacos de cor e
encontram aqueles mais relevantes usando o algoritmo “Sequential Forward Selection - SFS”
(FUKUNAGA, 1990; PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER, 1994; SAEZ et al., 2013).

Comparando a abordagem tradicional com a implementada, os autores concluem que as
taxas de acerto nas classificagdes aumentam quando se utiliza a Gltima. No entanto, deve-se
destacar que apesar de Porebski et al. (2013) utilizarem diversos espagos para a representacao
de cor, ao caracterizarem as texturas presentes, usaram apenas a matriz de co-ocorréncia. Os
mesmos autores argumentam ainda que para a analise da relevancia dos métodos de
classificacdo de texturas coloridas € importante que o conjunto de imagens utilizados sejam
dividido em subconjuntos de treinamento e validacdo da mesma textura oriundas de diferentes
objetos originais e ndo de subdivisdes de imagens de um mesmo objeto, garantindo, assim, a
menor correlagdo entre as imagens.

Em outro trabalho, Porebski et al. (2014) discutem as limitagdes no uso de bancos de
imagens para a avaliacdo de desempenho de métodos de analise de textura e cor, como o VisTex
(PICARD et al., 2015) e OuTex (OJALA et al., 2002) e propdem o uso do banco BARKTEX
(LAKMANN, 1998) que é composto de imagens divididas em 6 classes de troncos de arvores
com 68 imagens por classe.

Utilizando-se a proposta de construcdo de um vetor de caracteristicas a partir da escolha de
parametros obtidos de varios métodos, uma abordagem que pode levar a uma melhora no
desempenho do processo de classificagdo é a utilizagdo de outras medidas da textura presente,
como a estatistica de primeira ordem para imagens de cascas de arvores (WAN et al., 2004), a
andlise no dominio de Fourier (MARTINS; SIMOES; PRADO, 2007), de forma a se aumentar

o conjunto de pardmetros candidatos.

2.2. Classificacao automatica de imagens aéreas

A classificacdo do uso e ocupacdo do solo através de imagens aéreas ¢ uma area bastante

ativa de pesquisa cientifica (CHENG; HAN, LU, 2017).
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Segundo Xia et al. (2017), a atribuicdo de uma categoria semantica a uma imagem de alta
resolucdo ndo tem o estado da arte claramente definido e propdem avancos nesta dire¢ao através
da comparacdo de métodos tradicionais com aqueles chamados de “deep learning”. No mesmo
artigo, os autores salientam que uma das dificuldades principiais da abordagem via descritores
“hand-crafted” ¢ a falta de flexibilidade e adaptabilidade a diferentes cenas.

Em imagens aéreas de alta resolucdo a defini¢do das estruturas é maior, o que aumenta o
desafio da classifica¢@o. Objetos no mesmo tipo de cena podem aparecer em diversos tamanhos
e orientagdo devido a alta complexidade da superficie terrestre. A aparéncia das cenas em
questdo ¢ afetada por diversos fatores como altitude e direcdo de voo, além do angulo de
elevagdo solar que afeta a iluminagd@o. Na classificacdo de imagens aéreas, considera-se que
pode ocorrer de as classes serem muito proximas, o que por si so € desafiador (XIA et al., 2017).

Em aplicacdes reais ha a necessidade do uso de varios descritores como textura, espectro e
cor que, individualmente, descrevem apenas parcialmente as complexidades da cena o que
implica na necessidade do uso agrupado de varios destes (CHENG; HAN; LU, 2017), sendo
que a forma de se selecionar o melhor subconjunto ¢ um campo ativo de pesquisa cientifica.

A classificacdo baseada em textura, espectro e estrutura € considerada de baixo nivel no que
se refere aos descritores visuais e permite performance satisfatoria apenas quando ha
homogeneidade estrutural e em arranjos espaciais. Através da representacdo da extragdo de
atributos visuais locais e representacdo estatistica de ordens elevadas objetiva-se uma
representacdo holistica da cena na chamada abordagem de nivel médio (XIA et al., 2017).
Finalmente, denomina-se de nivel alto as metodologias baseadas em “deep learning” que
propdem multiplos estagios de aprendizado adaptativo das qualidades globais das imagens
conseguindo comparativamente melhores performance que os métodos anteriores através da
extracdo de descritores mais abstratos e discriminativos de forma automatica ou independente
da interferéncia humana (XIA et al., 2017). Ressalva-se, no entanto, que para fins deste
trabalho, em que as aplicacdes visam possibilitar o estudo do uso dos distintos tipos de
descritores, as abordagens de nivel baixo e médio sdo adequadas, destacando-se ainda que as
de nivel alto requerem uma quantidade expressiva de imagens, cuja disponibilidade ndo se
verifica em muitas situagdes e, em especial, para cascas de arvores além de o processamento

envolver um alto custo computacional.



31

3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral o estudo e a identificagdo de descritores de cor e

textura obtidos de diferentes representacdes e métodos para a classificagdo automatica de

imagens no contexto das ciéncias ambientais.

3.1 Objetivos especificos

D

2)

3)

4)

5)

6)

Contribuir para a inser¢do mais ampla do processamento automatico de imagens e de
técnicas de inteligéncia artificial nas ciéncias ambientais;

Identificar descritores para a classificagdo automatica de espécies arboreas e de imagens
aéreas da superficie terrestre;

Avaliar um processo de selecdo automatica de descritores de cor e textura para a
representacdo de imagens;

Testar a performance da RNA Fuzzy ARTMAP como classificador na area ambiental;
Contextualizar e discutir esta investigacdo no contexto delimitado pela informatica
aplicada ao meio ambiente, notoriamente, no suporte e automacao de subsistemas para
diagnodsticos ambientais;

Contribuir para a discussdo do uso de descritores de textura e/ou cor no processo de

analise de imagens.
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4 MATERIAL E METODOS

Para se alcancar os objetivos deste trabalho foram selecionados descritores candidatos de
um conjunto de imagens para as duas aplicagdes ambientais (classificacdo de espécies arboreas
e da cobertura terrestre). A partir destes descritores, foi feita a selecdo de um vetor de
caracteristicas com aqueles que apresentaram os melhores desempenhos no processo de

classificacdo. A seguir, sdo detalhados os materiais e métodos utilizados.

4.1 Conjuntos de Imagens

4.1.1 Subconjunto Barktex - SB

O conjunto de imagens selecionado para o estudo de classificacdo de texturas coloridas
de cascas de arvores foi obtido a partir do BARKTEX que possui 408 imagens (Tabela 1)
disponibilizadas em 128 x 192 ou, alternativamente, 256 x 384 pixels, divididas igualmente
em 6 classes relacionadas a imagens de cascas de arvores europeias, adquiridas sob condi¢des

naturais de iluminagdo e que ¢é utilizado como benchmark.

Tabela 1 — Quantidades de imagens de casca de arvores e respectivos nomes cientificos

que constituem 0 BARKTEX

Quantidade de imagens Nome cientifico
68 Betula pendula
68 Fagus silvatica
68 Picea abies
68 Pinus silvestris
68 Quercus robur
68 Robinia pseudacia

Utilizou-se um subconjunto de imagens da colegio BARKTEX (128 x 192 pixels),
denominado neste trabalho de SB, de forma a se eliminar a presenga de liquens, sombras de
pessoas e outras perturbacdes visuais que podem ser facilmente evitadas em um processo de
aquisi¢do de imagens para uma aplicacdo real. Além disto, as imagens selecionadas foram
recortadas de maneira a permanecer apenas a casca da arvore. A Tabela 2 apresenta os codigos

originais BARKTEX das imagens selecionadas. Assim, o SB ¢ formado por 48 imagens dividas
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igualmente em 6 classes, (Betula, Fagus, Quercus, Robinia, Pinus, Picea). A Figura 7 mostra

exemplos de imagens de cada categoria.

Tabela 2 — Codigos BARKTEX das imagens que compdem o subconjunto usado no

estudo de classificacdo.

Betula Quercus Fagus Robinia Pinus

pendula | robus Picea abies | silvatica pseudacacia | silvestres
ko04 043 | ko05 087 ko06 034 ko04 081 ko06 036 ko04 001
ko04 045 | ko05_099 ko06_042 ko04 089 ko06_048 ko04_006
ko04 048 | ko06 001 ko06_053 ko04_096 ko06_083 ko04 011
ko04 065 | ko0O6_ 008 ko06 060 ko05_004 ko06 087 ko04 016
ko04 046 | ko06 011 ko06_064 ko05_010 ko07_001 ko04 020
ko04 073 | ko06 015 ko06_067 ko05_014 ko07_004 ko04 022
ko04 076 | ko06_019 ko06_077 ko05_018 ko07_090 ko04 030
ko07_024 | ko06_022 ko06_080 ko05_022 ko07_095 ko04 034

Fonte: autoria propria

Figura 7 - Mosaico com uma imagem de cada categoria do SB.

1 2
L 5

3
o

1-

Betula pendula, 2- Quercus robur, 3 - Picea abies, 4 - Fagus silvatica, 5 - Robinia pseudacia, 6 - Pinus

silvestres

Fonte: autoria propria
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4.1.2 Banco de imagens de usos e ocupacao do solo UCMERCED

A colegdo de imagens UCMERCED ¢ frequentemente usada em estudos de classificacao
de imagens aéreas de alta resolu¢do como benchmark uma vez que a variedade de classes e
“overlapping” relacionadas a diferenciagdo de estruturas, torna desafiadora a tarefa de
classificagdo automatica (ZOU et al., 2016).

As imagens desta cole¢do foram adquiridas sob iluminagdo ndo controlada diretamente
do local (“ground truth”) e divididas igualmente em 21 classes, que s@o originarias da cole¢ao
de imagens aéreas denominada “USGS National Map Urban Area Imagery collection”,
apresentando tamanho de 256 x 256 pixels e resolucdo espacial 0.30 metros por pixel (YANG;
NEWSAM, 2010). A Figura 8 apresenta exemplos de imagens das 21 categorias da cole¢do
UCMERCED.

Devido a natureza e a resolucdo espacial, considera-se que 0o UCMERCED compartilha
muitos descritores de baixo nivel com imagens Opticas gerais, o que a torna a escolha adequada
para o refinamento do desempenho de redes neurais convolucionais (CASTELUCCIO et al.,
2015) e apresenta como vantagem adicional uma escala espacial apropriada para estudos de
classificagdo (ZOU et al., 2016).

Neste trabalho foi utilizada a cole¢do completa de imagens do UC MERCED constituida

por 2100 imagens, denominada UC.
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Figura 8 - Mosaico com amostra de imagens das 21 categorias ordenadas da 1? até 21*

2

1 - agricultura, 2 - avides, 3 - diamante (baseball), 4 - praia, 5 - constru¢des (“buildings”), 6 - chaparral, 7 -
residencial denso, 8 - floresta 9 - via expressa (freeway), 10 - campo de golfe, 11-porto, 12 - intersecg¢do, 13 -
residencial médio, 14 - estacionamento de trailer, 15 - viaduto, 16 - estacionamento, 17 - rio, 18 —pista de pouso
(“runway”) , 19 - residencial esparso, 20 - tanques, 21 - quadras de ténis

Fonte: Yang; Newsam (2010)

4.2 Descritores candidatos

Foram obtidos descritores da versdo em tons de cinza da imagem, que trazem a
informagdo da textura presente, ¢ dos canais de cor utilizando-se os seguintes modelos: XYZ,
HSV, RGB, YCbCr, e Lab. Para isto, utilizou-se trés abordagens: estatistica dos valores dos

pixels na imagem em tons de cinza e nos canais de cor, medidas estatisticas das matrizes de co-
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ocorréncia dos pixels e analise espectral, sendo as duas tltimas obtidas a partir das versdes em

tons de cinza.
4.2.1 Descritores estatisticos de primeira ordem em tons de cinza (PEPOTC)

Dada uma imagem p(i,j,k) com intensidades no intervalo [1, L], onde £=1,2,3 se referem
a cada um dos canais de cor e &=4 a versdo em tons de cinza, pode-se calcular o histograma /

de cada canal (cor e tons de cinza) por:
n

k) =— (8)

ng
onde n; se refere ao numero de valores do canal & iguais a / € n o niimero total de pixels da
imagem no canal k.
A partir dos histogramas da imagem, pode-se obter, para cada canal k, a média aritmética
(mx), o desvio padrido (), a suavidade (Sy), o terceiro momento (T} ), a uniformidade (Uy) e

a entropia (ETy) por (GONZALEZ; WOODS, 2006):

my = Zzz k(Z) )

(10)
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1
Sk = 1 Tﬂkz (11)
L
Ti= ) 2h(z) (12)
=1
L
U= ) hi(z)? (13)
=1
L
ET) = hi(z;) log,(hy(z) + &) (14)

=0

onde z; ¢ um dos possiveis valores de intensidade de cada canal e 4 ¢ um niimero pequeno usado

para se evitar o logaritmo de zero.
4.2.2 Descritores candidatos de Haralick

O subconjunto dos descritores candidatos de Haralick foi obtido a partir das matrizes de
co-ocorréncia C(r,s,6) que trazem a informa¢do de quantas vezes um valor » aparece a uma
dada distancia d e um angulo 6 de um valor s na versdo em tons de cinza da imagem
(HARALICK et al., 1973).

Os descritores candidatos de Haralick utilizados foram contraste (Hi,0), correlagdo (Hz,),

energia (Hsp) e homogeneidade (Hap), dados por (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009):

L-1L-1

Hyo = ZZ|r s|2C(r,s, 0) (15)

r=05s=0

L-1L-1

Hz,ezzz(r tr)- (s ”S)C(r,s,e) (16)

Oy. O

r=0s5=0

L-1L-1

Hyo = Z Z C(r,s,0)> 17

r=0s=0
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L-1L-1

W=D D %

r=0s=

onde u, e o sdo respectivamente a média e desvio padrdo dos valores nas linhas e us € gs nas
colunas.

Neste trabalho, utilizou-se d=1 e 6= 0, 45°,90° e 135°.
4.2.3 Descritores espectrais

Os descritores de Fourier F, (MARTINS; SIMOES; PRADO, 2007) sdo obtidos a partir

da soma da distribuicdo angular do espectro de poténcia dividido em 9 intervalos, de forma que:

. +20°

[
Fo= )| (0G)9)| (19)
0=0,

onde ¢ a Transformada de Fourier da versdo em tons de cinza da imagem, § é o angulo no

dominio de frequéncia, a = 1, 2, 3,..., 9 e 6, = 0°, 20°, 40°,..., 160°.

4.3 Vetor de caracteristicas

O vetor de caracteristicas (vide analogia em Tabela 3) foi construido com os diversos
os valores dos descritores calculados e objetiva caracterizar uma imagem digital.

Os descritores enumerados e grifados em cinza na Tabela 3 foram aqueles calculados a
partir de informagdes exclusivamente da imagem em niveis de cinza, obtidas através da rotina
rgb2gray do MATLAB®. O grupo formado pelos subgrupos de descritores de cada abordagem
aplicada nas versdes em tons de cinza das imagens, ou seja, sem utilizar qualquer informagao
de cor, foi denominado GNC. Os demais utilizaram a informagdo de um canal especifico do
multi espacos de cores, formando subgrupos de descritores para cada espaco de cor, que, juntos,

denominou-se GC.
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Tabela 3 - Representacdo do vetor de caracteristicas com posi¢do, descricao e agrupamentos

a partir de canais de cor (GC) ou grupos de descritores a partir de niveis de cinza (GNC) que

estdo com fundo cinza.

Descritores Subgrupo Descrigdo pag inicial / continuagdo da mesma demais paginas
1 Média
2 Desvio padrao
3 Suavidade
PEPOTC (GNC)
4 Terceiro momento
5 Uniformidade
6 Entropia
Entropia Z
XYZ (GC)
Entropia Y
9 Média H
10 HSV (GC) Média S
11 Média V
12 Média R
13 Média G
14 Média B
15 Desvio R
16 Desvio G
17 Desvio B
18 Suavidade R
19 Suavidade G
20 Suavidade B
RGB (GC)
21 Terceiro momento R
22 Terceiro momento G
23 Terceiro momento B
24 Uniformidade R
25 Unifoomidade G
26 Uniformidade B
27 Entropia R
28 Entropia G
29 Entropia B
30 Média y
31 YCbCr (GC) Média Cb
Média Cr
Média X
XYZ (GC) Média Y
Média Z

37

38

Haralick Niveis de cinza

(GNC)

Contraste 0°

Correlagdo 0°

Energia 0°




Descritores Subgrupo Descrigdo pég inicial / continuagdo da mesma demais paginas
39 Homegeinedade 0°
40 Contraste 45°
41 Correlagao 45°
42 Energia 45°
43 Homegeneidade 45°
44 Contraste 90°
45 Correlagao 90°
46 Energia 90°
47 Homegeneidade 90°
48 Contraste 135°
49 Correlagao 135°
50 Energia 135°
51 Homegeinedade 135°
52 Média_ A
53 Média_B
54 Desvio_A
55 Desvio_B
56 Suavidade A
57 Suavidade B

Lab (GC)
58 Terceiro momento A
59 Terceiro momento_B
60 Uniformidade A
61 Uniformidade B
62 Entropia_A
63 Entropia_B
Desvio Y
Desvio_Z
XYZ (GC)

Suavidade Y

Suavidade Z

69

70

71

72

73
74

75

76

Descritores Fourier (GNC)

0-20°

20°- 40°

40°-60°

60°-80°

80°-100°

100°-120°

120°-140°

140°-160°

160°-180°

40
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4.4 Selecao dos descritores minimos

A partir do vetor de caracteristicas, ¢ feita a selecdo dos descritores minimos referentes
as duas aplicacdes: classificagdo de arvores pela textura da casca e uso e ocupacao de solo a
partir de imagens de alta resolugao.

Para isto, ambas as colecdes de imagens em cada uma de suas classes foram divididas
aleatoriamente na propor¢ao quantitativa de 50% para treinamento e 50% para teste, baseando-
se na metodologia denominada “Holdout” (POREBSKI et al., 2010). Neste trabalho,
denomina-se como experimento, cada execucdo do algoritmo de classificacdo automatica das
imagens apo0s a divisdo destas em treinamento e teste, tanto para SB bem como para UC.

Foram realizados 12 experimentos para cada subgrupo, totalizando 24 execugdes distintas
da rotina de classificag@o, o que esta de acordo com XIA et al. (2017) no que se refere a um
minimo de 10 repeticdes adotado para se aumentar a confiabilidade dos resultados.

Para o computo dos descritores aplicou-se uma janela movel de amostragem das imagens
de 50 x 50 pixels para as imagens de cascas de arvores, e 150 x 150 pixels no que se refere as
de uso e ocupagdo do solo. Ao final, utilizou-se as médias dos valores obtidos em cada janela

de amostragem.

4.5 Classificador e pseudocodigo

Na tarefa de classificagdo das imagens utilizou-se o algoritmo: “Sequential Forward
Selection” (SFS) (FUKUNAGA, 1990; PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER, 1994) que faz a
adicdo de um descritor por vez, a um conjunto inicialmente vazio para a classificacdo das
imagens ¢ como decorréncia ¢ denominada como uma estratégia de baixo para cima. A adi¢ao
visa minimizar o erro de classificagdo e a escolha é baseada somente na performance resultante
da inclusdo dos descritores ndo empregados até cada estagio da classificagdo em questio apos
cada etapa do ordenamento. Esta implementacao foi associada a um classificador baseado em
RNA Fuzzy-ARTMAP(CARPENTER et al., 1992) parametrizada com: beta = 1 ,alpha =0.001,
, r0=1. Os co6digos basicos de programagao utilizados para se implementar a rede neural foram

inicialmente desenvolvidos para aplicagdes em diagnostico médico (SAEZ, 2013).

4.5.1 Pseudocodigo

A figura 9 ilustra a rotina implementada iterativamente para 12 execugdes
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Figura 9- Diagrama esquematico de rotina implementada iterativamente em software

Imagens de
treinamento

A 4

Parametros

destas imagem :>

1) De Experimento = 1 a 12 faga, sendo 15)

2) Divida aleatoriamente em 50% treino e 50% validagdo as imagens de todas as
categorias da base de imagens benchmark

3) Calcule os 76 descritores ¢ componha o vetor de caracteristicas de treino VT e
valida¢do VV usando as respectivas imagens definidas em 2)

4) Selegdo:= vazio

5) Enquanto tamanho de conjunto Sele¢do ndo for igual a 76 , faca:

6) Descritores disponiveis = descritores total — Selecao

7) Enquanto todos os descritores disponiveis ndo foram usados no treino e  validagdo

faca:

8) Treine RNA Fuzzy ARTMAP com Selegao + 1 pardmetro inédito daqueles disponiveis
de VT

9) Valide Resultados com Selecdo + pardmetro disponivel

10) Armazena acuracia total obtida e parametro 8) usado

11) Se todos os descritores disponiveis usados: 12), sendo 7)

12) Armazene e imprima melhor acurdcia da classificagdo e o respectivo descritores

disponivel usado para tal

13) Selecdo:=Selecdo+ parametro que gerou melhor acuracia %% At Selecao
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14) Verifica o tamanho de selecdo: se 76 entdo E=E+1 e vai a 1), sendo volta a 5)

15) Fim4.6 Analise de resultados

Foi considerada a acuracia percentual da classificacio IBCne  avaliada em cada
experimento, considerando todas as categorias (interclasses) e todas as execugdes do algoritmo

de classificagdo, tal que:
A
IBCre = (%) (20)

onde A ¢ o nimero de imagens corretamente classificadas na n-esima selecao de descritores
pelo algoritmo de classificacdo no experimento E ¢ B ¢ o numero total de tentativas de
classificagdes e que ¢ igual ao nimero de imagens usadas para teste usando n descritores no
experimento E.

Para fins de obtencdo de grandezas em comum para todas as execugdes, visando a
apresentacdo grafica, normalizou-se o IBCne pelo maximo IBCne em cada experimento,
gerando-se 0 IBCNune de um experimento E, apds n selegoes de descritores em funcdo da
dindmica da inser¢ao destes. Ressalta-se que o nimero minimo de descritores que geraram o
maximo IBCu,k , bem como o proprio, sao especificos de E e das imagens em questao.

Para fins de normalizacdo do numero de descritores selecionados em relacdo aos
necessarios para que se obtenha a maxima acuracia de classificagdo em cada experimento,

definiu-se 0 DNM,e dado por:
DNMn,E = N/Mmax (21)

onde n ¢ a quantidade de descritores selecionados pelo SFS no experimento E € #max € a
quantidade de descritores necessario para obtengdo do maximo IBCne . Desta forma,
DNM,e=1 indica que o experimento atingiu a maxima acuracia de classificagao.

Associou-se um incremento unitario (IU) positivo ou negativo para o uso de descritores,
baseados em imagens em niveis de cinza (GNC), ou em canais de cores (GC), respectivamente,
para fins de visualizacdo da dindmica qualitativa do SFS na classificagdo. O acumulo deste
incremento (41U) em um eixo vertical de um grafico de dispersdo foi aplicado para ilustrar a
dindmica e o historico de escolhas dentre os 2 grupos 0 GC ou GNC a medida que incrementou-

se DNM até o valor maximo de 100%, indicando que o maximo IBCx,k fora atingido.



44

Desta maneira iniciou-se 0 AIU em 0 ¢ IU >0 indicando a insercdo de descritores
positivos (relacionados a niveis de cinza), e IU<0 sinalizando insercdo de descritores relativos
a um canal de cor. O acumulo de IU, ou seja, AIU relaciona-se com o historico qualitativo da
selecdo dos descritores.

Foram construidos graficos de barras para cada experimento, sendo estas subdivididas
com hachuras distintas para representar a razdo GNC/GC cujo valor pode ser aferido em eixo
vertical secundario.

Os indices mmax, n, foram omitidos quando foram feitas referéncia a resultados de
multiplos experimentos. A sigla IBC, para o uso de cada base de imagens, deve ser entendida
como o resultado da média de 12 experimentos, salvo detalhamento especifico apresentado.

Como plataforma computacional utilizou-se um PC equipado com processador: Intel®
Core™ i7-4510U CPU em 2.00 GHz, Memoria RAM de 8.00 GB, sistema operacional de 64
bits, processador com base em x64. Os programas foram desenvolvidos e executados no

MATLAB ® (2017a).
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S RESULTADOS

5.1 Experimentos com texturas coloridas de cascas de arvores — SB

A tabela 4 apresenta os descritores selecionados em cada experimento com as imagens

SB para que se atingisse o maximo IBC.

Tabela 4 — Resultados dos experimentos com SB. A primeira coluna traz o numero do
experimento em ordem de execug¢do, a segunda e terceira colunas apresentam,
respectivamente, a sequéncia e o numero de descritores selecionados para se obter 0 maximo

IBC e a tltima coluna traz 0 méaximo valor de IBC obtido em cada experimento

Numero de IBC
Experimento Sequéncia dos descritores selecionados descritores do
selecionados | teste
1 73-58-70-50-60-76-46-74-69-47-62-75-56-53-68-54- 2 R75
66-52-43-63-64-51-67-42-39-41 ’
2 26-58-38-62-60-56-53-52-7-5-12-67-45-47-51-29 16 95,8
3 17-45-51-56-76-74-10-65-63-50-58-59-62-37 14 95,8
4 38-45-9-49-62-61-47-53 8 91,7
5 46-55-49-71-53-63-23-61-57-47-28 11 91,7
6 16-53-4-41-42-39-65-50 8 91,7
7 26-39-52-72-45-62-58-50-56-46-60-15-71-54-18-63- 23 R75
59-69-68-61-76-47-43 ’
8 6-17-45-12-53-41-62-60-48-37-16 11 95,8
9 2-48-18-28-38-19-6-75-74-29-16-5-66-47-44-277-26- 11 R75
76-20-45-72 ’
10 50-26-58-20-29-73-76-60-17 9 91,7
11 46-3-51-24-188-50-58-63-47-60-42-43-49-61-76-53-
14-54 19 75,0
12 50-45-58-67-38-59-37-62-60-65-63-56-55-54-76-40 16 100,0

Fonte: autoria propria

Qualitativamente, a maxima acuracia (IBC maximo) foi obtida sem a necessidade do
uso de todos os 76 descritores. A Figura 10 apresenta um comportamento tipico de um

experimento deste subgrupo.
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Figural0 - Exemplo tipico da relagdo de IBC com o niimero de descritores selecionados pelo

SES

90
85
80
75

70

IBC

65
60
55

50
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Numero de descritores

Fonte: autoria propria

Como pode-se notar da Figura 8, no processo de agregacdo de descritores, alguns ndo
contribuem para aumentar o IBC e outros podem até diminuir o indice. Este comportamento foi
encontrado em todos os experimentos tanto para SB como para UC.

Considerando-se apenas aqueles descritores que aumentam o IBC, criou-se um
subconjunto, denominado Contribuintes, do total de descritores minimos selecionados para se
obter o maximo de IBC, identificado por Total. A tabela 5 e a Figura 11 apresentam os nimeros
totais de descritores selecionados (Total) para cada subgrupo de descritores (ver Tabela 3) e o
niamero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes) considerando-se todos os

experimentos de SB.
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Tabela 5 — Numero total de descritores selecionados (Total) para cada grupo de descritores

(Tabela 3) e o numero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes) considerando-se

todos os experimentos de SB

Total Contribuintes
Niveis de cinza 7 4
XYZ 11 0
HSV 2 2
RGB 28 14
YCbCr 0 0
Haralick 55 28
Lab 56 15
Fourier 23 6

Fonte: autoria propria

Figura 11 - Numero total de descritores selecionados (Total) para cada subgrupo de

descritores (Tabela 3) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes)

considerando-se todos os experimentos de SB.

numero de descritores

60

50

40

30

10

PEPOTC XYZ HSV RGB YCbCr Haralick Lab

m Total

= Contribuintes

Fonte: autoria propria
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A Figura 12 traz a informacao do niimero total minimo de descritores selecionado para
se atingir o maximo IBC (Total) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes)

para cada experimento de SB.

Figura 12 - Numero total minimo de descritores selecionado para se atingir o maximo IBC
(Total) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes) para cada experimento

de SB

30
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|

Numero de descritores
—
(9,
1

H Total
10 - = Contribuintes
5 .
0 i

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero do experimento

Fonte: autoria propria

O IBC maximo médio considerando-se todos os experimentos foi de 90,97% ¢ o0 DNM
médio de 22%, indicando que a maxima classificagdo foi obtida pela selecdo sequencial de um
conjunto de aproximadamente 17 descritores, pertencentes ao GC ou GCN, com um valor

maximo de 37 e minimo de 8 descritores (Figura 13).
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Figura 13 — IBC versus nmax relacionados a E=12 experimentos de classificagdo de imagens.
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Fonte: autoria propria

A Figura 14 apresenta o numero de descritores mmax para cada experimento de

classificacdo com o SB.

Figura 14 - Numero de descritores nmax € a razio GNC/GC entre a quantidade de descritores:
barras em hachura escura (GNC), e em hachura clara (GC) para cada experimento. A razdo ¢

observavel na projecao dos marcadores circulares a direita em preto no eixo vertical

secundario.
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Fonte: autoria propria
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A Figura 15 apresenta a dinamica qualitativa da selegdo feita pelo SFS, mostrada até o

IBCN méaximo (100%) obtido em cada experimento executado.

Figura 15 - Acumulo de incrementos unitarios (AIU) indica a dindmica qualitativa da selecdo
de descritores GC (IU<0) ou GNC (IU>0) de cada um dos 12 experimentos ¢ respectivas

séries de dados.
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120 @ S¢rie7
=@ Série8
=@ Série9
=0 Sériel 0
=@ Sériel 1

=0—Sériel2

DNM(%)

A figura 16 apresenta a dinamica do IBCN da classificacdo em relagdo ao DMN

relativos a n=12 execug¢des do algoritmo SFS.
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Figura 16- Dindmica do IBCN da classificacdo em relacdo ao DMN para os 12 experimentos
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Fonte: autoria propria

5. 2 Experimentos com a cole¢cdo de imagens UC
A tabela 6 apresenta os descritores selecionados em cada experimento com as imagens

UC para que se atingisse o maximo IBC.
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Tabela 6 — Resultados dos experimentos com UC. A primeira coluna ¢ o nimero do
experimento em ordem de execug¢do, a segunda e terceira colunas apresentam,
respectivamente, a sequéncia e o numero de descritores selecionados para se obter o maximo

IBC ¢ a tltima coluna traz 0 maximo valor de IBC obtido em cada experimento.

Numero de IBC
Experimento Sequéncia dos descritores selecionados descritores do
selecionados | teste
1 8-49-2-73-43-52-44-4-37-55-29-10-75-41-38-11-40-
50-42-46-26-45-25-48-58-64-76-28-70-21-7-39-62-53- 36 72,3
36-16
2 9-49-52-3-32-51-23-26-40-5-10-44-28-21-36-73-38-
46-50-25-48-47-58-42-8-16-37-19-41-62-55-43-20-45- 36 71,6
6-24
3 15-49-53-52-43-69-44-29-67-48-21-41-51-9-66-54-63-
8-40-24-50-42-46-38-37-45-25-2-62-39-18-26-36 33 71,5
4 49-52-44-9-43-29-35-23-18-36-48-10-8-46-39-24-45- 20 71.9
76-2637 )
5 41-65-13-52-53-43-72-49-29-18-51-7-36-21-45-39-63- 25 733
54-26-10-23-32-9-69-27 ’
6 49-9-3-43-69-62-10-4-55-37-41-39-44-22-24-32-50-
51-48-73-5-40-46-8-38-52-36-26-45-42-47-20-21-75- 38 70,5
7-71-65-61
7 49-52-40-72-51-9-17-10-23-47-69-26-53-43-37-5-50- 31 731
45-21-48-41-44-11-36-29-42-39-4-22-24-38 ’
8 66-40-12-9-51-60-22-49-44-10-28-43-41-5-38-48-8-
46-26-24-50-42-45-52-70-21-37-72-47-69-63-74-36- 36 73,1
54-71-39
9 67-48-52-9-51-35-41-17-21-44-49-18-62-24-47-36-55- 27 743
42-40-39-27-45-26-50-38-5-25 ’
10 3-40-59-43-73-52-10-27-22-49-63-44-25-5-24-36-23-
39-14-48-45-54-26-61-35-47-46-34-37-42-50-38-62- 54 73,0
64-69-20-18-51-41-75-67-7-58-21
11 48-39-52-6-53-73-2-41-51-10-44-40-21-62-9-24-47- 34 77
49-32-45-50-46-72-42-20-75-8-43-37-25-26-35-29-38 ’
12 49-52-9-44-43-32-18-26-23-40-10-39-56-37-50-24-41- 1 737
51-63-38-45-48-5-62-35-42-21-47-36-27-20-53 ’

Fonte: autoria propria

A relagdo tipica obtida entre a quantidade de descritores usados pelo SFS e o IBC,
apresenta um maximo apontando que sdo necessarios menos que os 76 descritores totais, para

que a maxima acuracia do classificador seja obtida (Figura 17).
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Figura 17 - Exemplo tipico da relagdo de IBC com o numero de descritores selecionados

pelo SFS
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Fonte: autoria propria

A tabela 7 e a Figura 18 apresentam os numeros totais de descritores selecionados
(Total) para cada subgrupo de descritores (Tabela 3) e o nimero de descritores que aumentam

o IBC (Contribuintes) considerando-se todos os experimentos de UC.

Tabela 7 — Numero total de descritores selecionados (Total) para cada subgrupo de
descritores (Tabela 3) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes)

considerando-se todos os experimentos de UC

Total Contribuintes

Niveis de cinza 20 18
XYZ 27 17
HSV 24 21

RGB 85 57
YCbCr 5 5

Haralick 166 114
Lab 47 40
Fourier 28 22

Fonte: autoria propria



Figura 18 - Numeros totais de descritores selecionados (Total) para cada subgrupo de

descritores (Tabela 3) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes)

considerando-se todos os experimentos de UC
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Fonte: autoria propria
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A Figura 19 traz a informagdo do nlimero total minimo de descritores selecionado para

se atingir o maximo IBC (Total) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes)

para cada experimento de UC.
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Figura 19 - Numero total minimo de descritores selecionado para se atingir o maximo IBC

(Total) e o nimero de descritores que aumentam o IBC (Contribuintes) para cada experimento

de UC
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Fonte: autoria propria
O IBC médio considerando-se todos os experimentos foi de 72,6% e o DNM médio de
44% (Figura 20) indicando que a maxima classificagao foi obtida pela selegdo sequencial de
um conjunto de aproximadamente 34 descritores pertencentes ao GC ou GCN, perfazendo 22%

daqueles disponiveis, sendo 54 a quantidade maxima verificada e 20 a quantidade minima.

Figura 209 - Dispersdo obtida do IBC versus nmax relacionados a E=12 experimentos de

classificagdo de imagens
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Fonte: autoria propria
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A Figura 21 apresenta o nuimero de descritores mmax para cada experimento de

classificagdo com o UC.

Figura 21 - Numero de descritores nmax € a razdo GNC/GC entre a quantidade de descritores:
barras em hachura escura (GNC) e em hachura clara (GC). A razdo ¢é observavel na projecao

dos marcadores circulares a direita em preto no eixo vertical secundario
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Fonte: autoria propria

A Figura 22 apresenta a dindmica qualitativa da selecdo feita pelo SFS, mostrada até o

IBCN maximo (100%) obtido em cada experimento executado.
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Figura 22 - O acumulo de incrementos unitarios (AIU) indica a dinamica qualitativa da

selecdo de descritores GC (IU<0) ou GNC (IU>0) de cada um dos 12 experimentos e

respectivas séries de dados
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A Figura 23 apresenta a dindmica do IBCN em relagdo ao DMN relativos aos 12

experimentos e execucdes do algoritmo SFS.

Figura 23 - Dinamica do IBCN da classificacdo em relacdo ao DMN para os 12 experimentos

e respectivas séries de dados
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6. DISCUSSAO

6.1 Resultados gerais

Inicialmente pode-se destacar que a selecdo de descritores minimos ¢ altamente
relacionada ao conjunto de imagens utilizadas na fase de treinamento (Tabelas 4 e 6), embora
no caso de UC, exista um comportamento muito similar na variacdo do IBCN ao se agregar
novos descritores (Figura 23).

Em SB as imagens sdo formadas por texturas aleatorias e alguma direcionalidade (
Figura 7) ao passo que em UC as imagens sdo bastante diversas entre si, apresentando estruturas
e subestruturas formadas por texturas que vao das aleatorias as ordenadas. Esta diferenca torna
o processo de classificagdo mais complexa para UC quando comparada a SB e este fato fica
evidente no nimero minimo de descritores selecionados em cada caso, como pode-se ver nas
Tabelas 4 e 6. Embora o niimero de descritores selecionados se altere, para SB varia
principalmente entre 10 e 25 e para UC entre 20 e 40, desconsiderando-se outlayers.

Como pode-se observar das Figuras 10 e 17, o aumento indiscriminado do nimero de
descritores ndo leva a um melhor desempenho de classificacdao, podendo ocorrer um decréscimo
do IBC, provavelmente devido a complexidade em se analisar muitos descritores. Neste sentido,
deve-se determinar o numero minimo de descritores que levam ao melhor desempenho.

Com relag@o aos subgrupos de descritores, a partir de uma analise mais detalhada das
Tabelas 4 e 6 pode-se perceber que em nenhum experimento foram selecionados todos os
descritores de um mesmo subgrupo, tendo-se selecionado descritores de varios subgrupos,
indicando que o uso de varios subgrupos € uma estratégia interessante para se fazer a
classificagdo.

No entanto, nota-se das Figuras 11 e 18 que os subgrupos de RGB, Haralick, Lab e
Fourier se destacam pelo nimero de descritores selecionados (Total) em SB ao passo que no
caso de UC, tém-se destaque para RGB e Haralick.

Quando se considera os descritores Contribuintes, percebe-se inicialmente que existe
um nimero maior de descritores que ndo levaram a uma melhora de desempenho no caso de
SB (Figura 12) quando comparado a UC (Figura 19). Este fato, novamente, deve-se a maior
complexidade das imagens de UC em relagcdo a SB.

Ainda das Figuras 11 e 18, pode-se notar a baixa contribuicdo dos subgrupos formados

pela estatistica de primeira ordem, XYZ, HSV e YCbCr. No caso SB (Figura 11) ndo houve
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nenhuma contribui¢do de YCbCr e, em se considerando os descritores Contribuintes, nenhuma
de XYZ. Tanto em SB bem como UC, o subgrupo que mais se destaca, pelo numero de
descritores Totais e Contribuintes ¢ Haralick. Deve-se notar ainda o desempenho praticamente
equivalente do subgrupo RGB quando comparado ao Lab no caso de SB ao se considerar os
Contribuintes e que o subgupo RGB ¢ superior a Lab no caso de UC.

A Figura 24 apresenta a porcentagem de descritores Contribuintes de cada subgrupo,
considerando-se todos os experimentos, para SB e UC, corroborando as discussdes feitas no
paragrafo anterior e evidenciando a importancia dos descritores de Haralick, RGB e Lab, sendo
que no caso de Haralick e RGB os resultados para SB ¢ UC sdo muito semelhantes. Deve-se

ainda notar a maior contribuicdo de HSV no caso de UC.

Figura 24 - Porcentagem de descritores Contribuintes de cada grupo, considerando-se todos

os experimentos, para SB e UC
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Fonte: autoria propria

6.2 Resultados dos experimentos usando SB e a literatura

O numero de descritores utilizados no presente trabalho foi em média de 17 para
obtencao de média dos maximos IBC (90,97%). Porebski et al. (2010) em uma abordagem
com dicionarios de descritores calculados a partir de matrizes reduzidas cromaticas de co-
ocorréncia atingiu 93,9% de IBC médio com 50 descritores.

Foi verificada a importancia dos descritores Haralick para a classificagdo bem como a

relevancia do RGB. Ambas as observagdes sdo consistentes com o descrito por Porebski et al.
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(2011) que partindo de um multiplo espago de cores (total de 28), obteve com 6 descritores em
imagens BARKTEX, um IBC de 70,8%, sendo que o primeiro e mais importante descritor
selecionado foi o integrante do conjunto dos descritores Haralick relativo ao canal B do espaco
RGB (POREBSKI et al., 2011).

O algoritmo SFS priorizou os descritores Haralick relativos a imagens em tons de cinza.
Dale et al. (2014) observaram que a relagdo causal dos padrdes de cascas de arvores com
geometria de “cicatrizes” em geral pode ser devido ao crescimento da arvore, o que ¢
consistente com os resultados de Smith et al. (2002) que descreve o uso de descritores Haralick
para identificar “cicatrizes” resultante de queimadas em imagens de baixa resolucdo do
sensoriamento remoto de savana.

O primeiro descritor escolhido neste trabalho propiciou, em média, classificagao de 54%
a 80%, sendo superior quando comparado aos 48,3% relatado anteriormente (POREBSKI et
al., 2011).

No contexto deste trabalho e especificamente da SB, pdde-se notar que as informacoes
mais relevantes para a classificagdo estdo nas imagens em niveis de cinza. Adiciona-se a esta
evidéncia os resultados de Wan et al. (2004) que pesquisaram varios métodos de andlise de
textura baseados em niveis de cinza e cor, com quantidade variavel de descritores, utilizando
160 imagens de cascas de arvores divididas em 9 classes. Estes autores obtiveram IBC entre
62 e 77 % com descritores extraidos somente de imagens em niveis de cinza. A adi¢do de
descritores extraidos de imagens coloridas resultou em IBC entre 73 e 89%. Nota-se que o
incremento maximo foi de 15% usando-se imagens coloridas e o mesmo classificador 1-NN.

Em outro trabalho, Porebski et al. (2014) subdividiram as imagens do BARKTEX e
usando essas diversas subimagens igualmente para treinamento ou teste, obtiveram 75,9% de
IBC médio usando o classificador 1-NN e descritores Haralick a partir de informagdes
representadas nos espagos de cores HSV e 11213 e minimo de 48,3 % com o classificador “Rank
Sum”.

Segundo Hoang et al. (2017) a extensdo dos padrdes binarios locais para classificar
texturas naturais € considerada promissora € com esta metodologia obteve-se uma IBC médio
usando BARKTEX de 81,37 % com base no espago de cores YIQ.

Segunda Samanta et al (2015) a discriminagdo de superficies com IBC de 94,1 % entre
duas categorias: madeira ou ndo foi obtida com classificador baseado em rede neural
multicamadas (feedfoward) e descritores de textura Haralick. Esse IBC foi considerado por
estes autores uma acuracia alta, enfatizando que as imagens de cascas de arvores ndao eram o

unico foco do estudo.
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A elevada incidéncia de selecao de descritores de textura relacionados aos canais ab do
espaco Lab observada neste trabalho, estd em acordo com observagoes realizadas por Martinez
etal. (2015) sobre o incremento do IBC decorrente do uso de descritores relativos a analise da
diferengas de cores neste espaco.

A razdo do nimero de descritores GNC/GC relativas as classificagdes de imagens se
adequam aos resultados obtidos por Méienpéa; Pietikdinen (2004), Cusano, Napoletano e
Schettini (2016), na classificagdo de imagens adquiridas sob iluminag@o natural ndo controlada.
Os descritores baseados em cores, nestas condigdes, t€ém menor capacidade discriminativa e
seus usos oferecem ganhos secundarios que séo justificaveis apenas em algumas aplicagdes.

A iluminagdo ndo controlada é comum a muitas atividades nas praticas de campo em
ciéncias ambientais, que baseiam-se intensamente em inspegdes visuais em ambientes naturais
e sequente registro da imagem no espectro visivel com cameras fotograficas. Maenpdi;
Pietikdinen (2004) observaram que as cores sdo relacionadas apenas as distingdes de baixa

acuracia em nosso sistema visual.

6. 3 Resultados dos experimentos usando UC e a literatura

No caso do UC, obteve-se um resultado médio de IBC em 72,57% utilizando 34
descritores. Em comparagdo, Xia et al. (2017), utilizando métodos compardveis com o deste
trabalho, obtiveram IBC variando de 28 a 44% e utilizando métodos baseados em misturas
gaussianas, relataram IBC superior a 72,6%.

Castellucio et al. (2015) elencaram resultados de experimentos de classificacdo
baseados na base UCMERCED com IBC variando entre 73% e 97%.

A classificacdo supervisionada de imagens aéreas de alta resolugdo ¢ considerada um
problema totalmente em aberto devido a sua complexidade. Existe uma intensa demanda por
este tipo de classificagdo automatica para monitorar o desenvolvimento urbano.

Yang e Newsam (2010), estenderam o conceito intrinseco a defini¢do das matrizes de
co-ocorréncia em niveis de cinza e propuseram a analise da ocorréncia espacial de palavras
visuais através do método denominado Spatial Pyramida co-ocurrence Kernel (SPCK),
obtendo um IBC resultante entre 73,8% e 76% com imagens do UCMERCED baseando-se em

mais de 1 milhdo de descritores locais SIFT.
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6. 4 Analise comparativa dos resultados SB e UC

Em ambos os experimentos, SB e UC, houve uma tendéncia a selecdo de descritores
inicias dentre o GNC (Haralick), indicando que a distribuicao de intensidade dos pixels ¢ a
informagdo mais relevante na caracterizagdo das imagens em estudo.

Além do IBC menor em UC, houve a necessidade de mais descritores para se obter o
valor maximo, em média 44% do total disponivel em relagdo a 21% no caso de SB. A analise
comparativa sugere que a classificacdo de imagens UC ¢ uma tarefa mais complexa, devido a
maior variedade de texturas, com ocorréncias distribuidas ao longo do intervalo que se estende
desde as desordenadas até as fortemente ordenadas.

Verifica-se em UC maiores razoes GNC/GC na selecdo de descritores at¢ DMN 100%
comparativamente a SB devido ao fato de que os descritores de GNC, em UC, apresentarem
menos redundéncia entre si para a realizagdo da tarefa de categorizagdo. Isso ¢ observado na
selecdo mais recorrente de descritores relativos ao GC no SB, principalmente quando DMN

estd proximo a 100%, sugerindo um esgotamento do potencial de discrimina¢do dos GNC em

SB.

As maiores magnitudes de AIU observadas, +8 e -8, relativas a SB também constituem
possivel indica¢do de redundancia, interpretando-as como maior flexibilidade gerando distintas
variagdes nas sequéncias de selegdo de descritores que inclusive podem incorrer fortemente

apenas a GC ou GNC sequencialmente.

As oscilagdes observadas no IBCN de SB foram mais intensas do que em UC. Essa
oscilacdo pode ser atribuida ao efeito da redundancia (aninhamento) entre os descritores GNC.
Idealmente o IBCN ndo diminuiria com a adicdo de um descritor (SCHULERUD;
ALBREFTSEN, 2004). O algoritmo usado no presente trabalho ndo ¢ robusto ao aninhamento
e por isso ¢ denominado como método de busca oscilante (PUDIL; NOVOVICOVA;
KITTLER, 1994).

Nos experimentos UC, a maior frequéncia da orientag@o obliqua (135°) dos descritores
Haralick ndo foi totalmente concordante com o observado para cenas naturais (TORRALBA;
OLIVA; 2003). Porém, além do grau de agdo antropica das imagens, também ha de ser
considerar a possivel inexisténcia de direcdes preferenciais de aquisicdo nas imagens, como

discutido sobre imagens de cobertura de solo por radar (RAO et al., 2015).
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Torralba e Oliva (2003) analisaram a orientacdo do espectro de energia em imagens de
cenas naturais sem e com elementos antropicos. Nesse trabalho os autores apontaram que as
imagens de cenas naturais apresentam uma distribuicdo que atinge todo o intervalo 0-360°,
enquanto que as imagens com influéncia antropica sdo caracterizadas pelo espectro de energia,

no dominio da frequéncia, mais concentrado nas orientagdes horizontal e vertical.
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7 CONCLUSOES

Com o desenvolvimento deste trabalho e os resultados obtidos foi possivel se avaliar
um conjunto de descritores de caracterizacdo de cor e textura em imagens digitais no contexto
das Ciéncias Ambientais, visando a classificacdo automatica através de uma Rede Neural Fuzzy

ARTMAP.

Trabalhou-se com dois conjuntos de banco de dados relacionados a diagnoésticos
ambientais com fins de inventario de espécies arboreas (SB) e de usos e cobertura do solo por
inspe¢do de imagens (UC), tendo-se obtido descritores que permitiram taxas de acerto entre 87

e 100% no primeiro caso e entre 70 e 74% no segundo caso.

O IBC consideravel em ambos os desafios de classificacdo aponta para a possivel
inser¢do do sistema de classificacdo proposto em um unico software. Este poderia receber
entradas de dois tipos de inspegdes visuais aéreas, voo baixo coletando imagens de cascas de
tronco de arvores e coletando imagens de usos de solo em maior altitude, como parte integrante
de uma solug@o que envolveria também um VANT para aquisic¢do flexivel e processamento de

dados e treinamento em tempo real.

Os resultados de SB foram o mais proximo do estado da arte do que os de UC e,
considerando a complexidade da implementacdo ¢ da metodologia em geral, os IBCs obtidos
sdo relevantes em SB. Os resultados obtidos com experimentos UC comparados com o0s

métodos da literatura foram satisfatorios.

Com relagdo aos descritores selecionados a partir de metodologias de caracterizacao das
imagens de tons de cinza que salientam a informagdo de textura presente, pode-se destacar
aqueles relacionados a analise das matrizes de co-ocorréncia e no caso dos descritores obtidos
a partir dos modelos de cor estudados, salienta-se 0 RGB ¢ o Lab em ambas as aplicagdes

consideradas.

Com relagdo ao processo de sele¢do automatica dos descritores de cor e distribui¢do dos
tons de cinza para a representacdo das imagens, pode-se argumentar que o método de Sequential
Forward Selection agregou diversos descritores que ndo contribuiram para uma melhora do
desempenho de classificacdo e, em alguns casos, até mesmo o diminui. Este comportamento ¢é
mais evidente no caso do SB, possivelmente devido a menor complexidade quando comparado

ao UC que necessita de mais descritores para se obter o maximo IBC.
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No que se refere a avaliacdo de outros descritores computados a partir de niveis de cinza,
nota-se que os relacionados a matriz de co-ocorréncia (descritores de Haralick) se mostraram
superiores aos de estatistica de primeira ordem e do dominio de Fourier, corroborando a
estratégia utilizada por Porebski et al. (2013). A relevancia dos descritores Haralick também ¢
condizente com outros resultados presentes na literatura e relaciona-se com propriedades de

estatistica de segunda ordem capturadas na matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza.

O uso da RNA Fuzzy ARTMAP se mostrou adequado e bastante apropriado para o
desenvolvimento de metodologias aplicadas ao meio ambiente que geram grandes quantidades
de dados, uma vez que mostrou-se bastante eficiente tanto no quesito de classificacdo bem como
no curto tempo para a obtengdo dos resultados, mesmo néo sendo utilizado um equipamento de

alto desempenho computacional.

Dos resultados obtidos, nota-se a grande contribuicdo que a informatica aplicada ao
meio ambiente pode trazer para o processo de suporte aos diagnosticos ambientais que,
notadamente nos casos estudados, levam a classificacdo automagdo das imagens, permitindo
que o especialista ambiental possa utilizar esta informacao para analisar possiveis impactos ou

estimar riscos de forma mais eficiente.

Como ja salientado anteriormente, ndo houve em qualquer dos experimentos realizados
a selecdo de todos os descritores de um mesmo subgrupo e, embora se possa notar uma
predominancia dos descritores de niveis de cinza, a utilizacdo de um conjunto formado por
descritores de cor e distribui¢do dos niveis de cinza levam a melhores resultados no processo

de classificac¢do.

Considerando-se que a selecdo de descritores minimos ¢ altamente relacionada ao
conjunto de imagens utilizadas na fase de treinamento, a expansdo deste estudo para outros
métodos de caracterizacdo de distribuicdes dos tons de cinza tais como os baseados em
dimensdes fractais e campos de Markov e a analise das distribuigdes dos diversos canais de
cores utilizando a matriz de co-ocorréncia podem levar a um conjunto minimo de descritores

que permitam um processo menos dependente das imagens de treinamento.
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8 PERSPECTIVAS FUTURAS

Potencialmente e adicionalmente, deste estudo apresentado, emerge um programa de
pesquisa focado no aprofundamento da importancia de descritores, com um enfoque oposto ao
tradicional da automacdo de tarefas, que busca identificar os descritores. Nesta proposi¢cao
alternativa, em que estes, ou sequencias destes, estdo fixados previamente e relacionadas a bases
de imagens, como um codigo ou padrdes atomizados, em analogia proxima a bases nitrogenadas

do DNA e dos estudos de genética.

Todo um ramo da bioinformatica e de processamento de sequéncias de strings, esta
desenvolvido e potencialmente poderia ser adaptado para tratar sequencias de descritores de
imagens ao invés das bases que formam o DNA Isto exigiria um grande trabalho relativo a
banco de dados e padronizagdo de identificagdo de descritores que seriam individualmente
associados a analogos das letras como o A-G-C-T-U que representa respectivamente Adenina,

Guanina, Citosina, Timina e Uracila.

O estudo georreferenciado da frequéncia destas sequéncias poderia explicitar
importantes similaridades em ciéncias ambientais ndo aventadas anteriormente dada a aparente
dissimilaridade das origens e escalas ¢ das imagens. Sob o viés da dindmica destas frequéncias
ao longo do tempo, esta inciativa poderia potencialmente sugerir mapear tendéncias de
estagnagcdo ou mudanga relevantes e servir como componentes de diversos indicadores que

agregadas aos resultados de abordagens mais convencionais e consolidadas.

Para ilustrar e exemplificar esta reflexdo, uma pergunta pratica seria como a sociedade
cujas as imagens aéreas (em uma dada escala) de uso do solo poderiam ser devidamente
classificadas com os mesmos descritores de cascas de arvores. Qual o significado do cenario
sob o viés de organizagdo social, uso de materiais e sustentabilidade da arquitetura vigente entre
outras, enfim se seria possivel estudar a realidade com uma espécie de codigos de descritores
“visual-genéticos” e desta abordagem extrair "insights" fundamentais sobre o meio ambiente

esta questdo soa ao menos intrigante ao autor deste trabalho.
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