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Resumo

Durante o patrulhamento de crimes ambientais, o tempo de resposta é um componente
muito importante no sucesso das missoes. Geralmente as infragoes ocorrem em lugares
ermos e de dificil acesso, caracteristicas que dificultam tanto o patrulhamento quanto a
acao de agentes de preservacao ambiental. Para aumentar a taxa de sucesso das abordagens
e reduzir o risco de vidas humanas, veiculos aéreos nao-tripulados (VANTS) podem ser
usados para cobrir grandes areas de floresta em pouco tempo, sem que sejam percebidos
por infratores, permitindo que os érgaos de patrulhamento dessas areas possam planejar e
agir com mais eficiéncia na repressao a esses crimes. O novo problema gerado por essa
abordagem ¢ a enorme quantidade de dados gerada durante essas missoes, que muitas
vezes compreendem horas de video. A inspecao manual de todo esse material em busca
de elementos antropicos é muito cansativa e propensa a erros. Este trabalho apresenta
uma avaliacdo de técnicas de segmentacao de imagens, inspegao de caracteristicas a serem
extraidas, seguido da classificagao supervisionada destes segmentos para deteccao de
elementos antrépicos em imagens aéreas da floresta amazonica. Além da publicacao de
uma base de dados com cerca de 3.000 imagens e 10.000 segmentos devidamente rotulados e
investiga diferentes estratégias para classificagdo de elementos antrépicos. Os experimentos
realizados obtiveram taxas de erro de consisténcia inferiores a 8% na segmentacao das
imagens utilizando o algoritmo SRM e precisao acima de 94% na classificacao dos objetos de
interesse através de conjuntos de classificadores unarios, utilizando os algoritmos One-Class

SVM e REPTree.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina, segmentacao, classificacao, imagens aéreas,

elementos antropicos



Abstract

During environmental crimes patrolling, the response time is a very important component
for the success of the missions. Generally, infractions occur in remote and hard-access
places, characteristics that hinder both the patrolling as well the action of environmental
protection agents. To increase the approaches’ success rate and reduce the risk of human
lives, unmanned aerial vehicles (UAVs) can be used to cover large areas of forest in a short
time without being perceived by offenders, allowing the patrolling organs responsible for
these areas to plan and act more efficiently in the repression of such crimes. The new
problem generated by this approach is the huge amount of data generated during these
missions, which often includes hours of video. The manual inspection of all this material
in searching for anthropic elements is very tiring and error-prone. This work presents
a evaluation of image segmentation techniques, inspections of features to be extracted,
followed by a supervised classification of those segments for anthropic element detection in
amazon’s rain forest aerial images. Besides making publicly available a dataset with more
than 3,000 images and 10,000 segments labeled accordingly, this work investigates different
strategies for anthropic elements classification. The experiments obtained a consistency
error rate inferior to 8% in image segmentation and a precision above 94% on target
objects classification through one-class classifiers ensemble, using One-class SVM and
REPTree algorithms.

Keywords: machine learning, segmentation, classification, aerial images, anthropic ele-

ments



1 Introducao

Os orgaos de seguranca e de patrulhamento ambiental lidam diariamente com
missoes de alto risco. Essas missoes tém grande custo de operagao e representam um perigo
significativo para os agentes humanos envolvidos. Especificamente na regiao da floresta
amazonica, a area a ser patrulhada possui uma dimensao impar: 11 mil quilometros de
fronteiras e 22 mil quilometros de rios, compondo uma area total de 5.217.423 quilometros
quadrados do que é conhecido como Amazonia Legal, o que corresponde a aproximadamente
61% do territério brasileiro (IBGE, 2015).

Com o intuito de minimizar os custos, aumentar a eficiéncia e mitigar os riscos
humanos de diversos tipos de atividades, sao empregados Veiculos Aéreos Nao-Tripulados
(VANTS). Trata-se de veiculos auténomos ou controlados remotamente, que tém como
objetivo a agilidade e a discricdo no reconhecimento de areas isoladas ou hostis, antes
que uma equipe de agentes humanos precise intervir. Essa abordagem permite que as
eventuais ameacas sejam previamente identificadas, e o comando tatico possa tomar as

melhores decisoes sobre quando e como agir na regiao em questao.

Os VANTs tém sido utilizados em uma miriade de missoes de diferentes naturezas,
com destaque para o combate a crimes em areas de fronteira. Na regiao da Floresta
Amazodnica, os veiculos podem ser utilizados no combate ao trafico de animais, a extracao

ilegal de madeira e outros crimes ambientais (SILVA, 2013).

Por acontecerem em regioes isoladas e de dificil acesso, os responsaveis por essas
infracoes costumam escapar antes que os agentes de seguranga possam agir. A aproximagao
de humanos alerta os infratores, pois os veiculos (barcos, helicopteros e veiculos terrestres
utilitarios) usados na abordagem produzem sons bastante perceptiveis nesses ambientes.
Por esses motivos, os VANTS representam uma boa alternativa para possibilitar flagrantes

e o planejamento tatico dessas missoes.

Equipados com cameras de diversos tipos e alcances, esses veiculos sao capazes de
gerar muitas horas de video a cada missao, tornando a analise simultanea ou posterior do
material gerado um grande esfor¢o para as pessoas responsaveis pelo planejamento tatico,
presentes em salas de controle para onde os videos sao transferidos ao vivo, ou analisados

posteriormente.

1.1 Motivacao

A quantidade macica de dados gerados pelos VANTs leva a necessidade de desen-

volvimento de procedimentos capazes de avaliar essa grande quantidade de material e
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identificar os provaveis pontos de interesse. Uma solugao computacional capaz de fazer
tal analise seria importante por possibilitar a rapida avaliagao do material gerado por
uma operacao, ou mesmo para que uma quantidade menor de profissionais seja necessaria
para o acompanhamento em tempo real de diversos VANTs em uma mesma missao. Isso
cria uma demanda para a filtragem e classificacdo desses dados em informacoes ou alertas

relevantes aos agentes humanos que supervisionam esses equipamentos.

Ao provar a eficiéncia de uma implementacao automatizada dessa classificagdo, um
significativo aumento pode ser alcancado na qualidade e agilidade da detec¢ao de elementos
antropicos em ambientes silvestres, bem como na reducao da margem de erro dos agentes
humanos envolvidos. A deteccao de elementos antrépicos refere-se a identificacao de

objetos estranhos ao padrao normal do ambiente silvestre, oriundo de atividades humanas.

Através de processamento de imagens digitais e reconhecimento automatico de
padroes, é possivel avaliar o material com maior rapidez, e sinalizar os pontos de possivel

interesse dos profissionais que acompanham as missoes.

Baseando-se em elementos antrépicos encontrados nas imagens aéreas de regioes
silvestres, areas com relativa previsibilidade de paisagem, é possivel buscar padroes e
reconhecer ameagcas ou interesses que possam passar despercebidos por olhos humanos,
especialmente em um material com extensao de horas. Tais elementos antrépicos incluem
acampamentos de cacadores, pistas clandestinas, estradas, embarcacoes, ou seja, indicios

de presenca humana em areas de selva.

Até a conclusao desta dissertacao, nao foi possivel encontrar na literatura trabalhos
que abordassem a deteccao de elementos antropicos em regides de floresta amazodnica,
tampouco que utilizassem imagens aéreas da regiao obtidas por aeronaves. Diante desse
contexto, este projeto propoe o uso de técnicas de processamento digital de imagens e de
aprendizagem de maquina para detectar elementos antropicos em imagens obtidas por

veiculos aéreos, de uma regiao da Floresta Amazonica.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo propor uma abordagem utilizando processamento
digital de imagens (PDI) e aprendizagem de maquina para o problema de deteccao
automatica de elementos antropicos em imagens aéreas da floresta amazonica. A intengao
é demonstrar que a identificacdo automatica destes elementos pode trazer beneficios, em
especial agilidade, ao processo que hoje é completamente dependente de agentes humanos,

e produzir elevadas taxas de acerto.
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1.2.2 Especificos

e Organizar uma base de dados de imagens devidamente rotuladas que sirva de

referéncia para futuros estudos desta problematica.

e Investigar e definir métodos para segmentacao de imagens aéreas de floresta amazo-

nica.

e [nvestigar e definir métodos para extracao e selegao de caracteristicas mais adequadas

ao problema em questao.

e Apontar o melhor conjunto de técnicas para a deteccao de elementos antropicos em

imagens aéreas da floresta amazonica.

1.3 Organizacdo do Documento

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2
discorremos sobre a fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento do trabalho
proposto. No capitulo 3 os trabalhos relacionados sao apresentados, com ordem e critérios
descritos neste mesmo capitulo. Uma comparacao das referéncias também é feita. No
capitulo 4 é descrita a metodologia que serd empregada no desenvolvimento deste trabalho
de pesquisa. No capitulo 5 sao apresentadas a base de dados, sua preparacao e a descri¢ao
dos experimentos realizados, com os resultados alcangados. Por fim, no capitulo 6 uma
conclusao para o trabalho é apresentada, consolidando os resultados dos experimentos e

apontando possibilidades para trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao discutidos os conceitos basicos ao entendimento deste trabalho,
abrangendo processamento digital de imagens, segmentagao de imagens, aprendizagem de

maquina, extragao de caracteristicas e avaliacao de desempenho dos métodos utilizados.

2.1 Processamento Digital de Imagens

Uma imagem pode ser definida por uma fungao bidimensional, f(x,y), onde z e y
sao coordenadas espaciais de um plano, e a amplitude de f para um par de coordenadas
(z,y) é chamada de intensidade da imagem naquele ponto. Quando z, y e a amplitude
de valores de f representam quantidades finitas e discretas, podemos chamar a imagem
de imagem digital. A linha de pesquisa de processamento digital de imagens se refere ao
processamento digital dessas imagens através de um computador digital (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

Uma imagem digital é composta por um numero finito de elementos, cada um
com um valor (f) e localizagdo (z e y) particulares. Estes elementos sdo chamados de

elementos da imagem ou pizels, do inglés picture elements.

Ainda de acordo com Gonzalez e Woods (2002), o interesse em processamento digital
de imagens advém de duas principais dreas de aplicacao: melhoramento de informagoes
pictoricas para interpretagdo humana; e processamento de imagens para armazenamento e

transmissao de dados, e representacao para percep¢ao de maquinas autonomas.

Para praticamente qualquer aplicacao de processamento de imagens, caracteris-
ticas destas mesmas imagens precisam ser extraidas. Segundo Yadav e Yadav (2009),
as caracteristicas de imagens digitais podem ser classificadas em baixo e alto nivel. As
caracteristicas de baixo nivel sdo extraidas diretamente das imagens, geralmente descre-
vendo atributos locais ou de pequenos agrupamentos de pixels. As caracteristicas de alto
nivel sdo extraidas a partir de caracteristicas de baixo nivel, e compreendem informacoes
sobre regioes maiores da imagem, ou mesmo da imagem completa. Na préxima se¢do, sao

descritas as caracteristicas utilizadas neste trabalho.

2.1.1 Caracteristicas de baixo nivel

As caracteristicas de baixo nivel de uma imagem compreendem aspectos técnicos
da composicao desta imagem. Informagoes sobre cores, intensidade e bordas de uma

imagem sao fundamentais para a extracao de caracteristicas de alto nivel, mas também
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sao tteis diretamente em diversas tarefas de processamento digital de imagens, tais como

segmentacao e filtragem.

Espacos de cores

O uso de cores em processamento de imagem é motivado por dois principais fatores.
Primeiramente, cor é um poderoso descritor que frequentemente simplifica a identificacao
e extracao de objetos de uma cena. Em segundo lugar, humanos podem discernir milhares

de tons e intensidades de cores, comparado com apenas duas dizias de tons de cinza
(GONZALEZ; WOODS, 2002).

Os espagos de cores, também conhecidos como modelos de cores ou sistemas de
cores, sao maneiras padronizadas de representar a cor de pixels em uma imagem digital.
A definicao do modelo de cores persegue, geralmente, dois propodsitos: o hardware ou meio
pelo qual a cor sera reproduzida (RGB para representacao em telas, CMYK para impressao,

por exemplo), ou a manipulagao de certos elementos da cor, como tom, saturacao, etc.

O espago de cores RGB (Red, Green, Blue) é baseado numa representagao de
coordenadas cartesianas de trés canais de cores: vermelho (R), verde (G) e azul (B). Os
3 canais possuem a mesma amplitude, portanto, em uma imagem RGB de 24 bits, cada

canal é representado por 8 bits, que pode ter seu valor de 0 a 255.

O espacgo de cores RGB ¢ ideal para a representagao de hardware que combine
cores através da mistura de luzes, tais como monitores e projetores. Seus canais sao cores,
e a combinacao deles é intuitiva a composi¢cao ou geragao de cores, mas é muito pouco

intuitiva para seres humanos.

Com esta finalidade, outros espacos de cores podem ser menos intuitivos a seres
humanos, mas sao definidos de forma que outras caracteristicas das cores sejam facilmente
extraidas. O HSI (Hue, Saturation, Intensity), também conhecido como HSV (Hue,
Saturation, Value) representa uma cor através de seu tom, saturacao e intensidade. Este
espaco de cores facilita a extragao de algumas caracteristicas como saturacao ou intensidade.
Seus canais também se parecem mais com a forma como seres humanos descrevem cores,
ja que um dos canais representa a informacao de cor pura, enquanto os outros canais
tratam da saturagao (forga) e itensidade (brilho) da cor. Todos os canais tém seus valores

representados por percentuais, com valores decimais de 0 a 1.

Intensidade

E comum que se precise extrair a intensidade dos pixels de uma imagem, seja para
analise de textura, para composicao de histograma ou qualquer outro proposito. Quando
a imagem estd no espago de cores HSI, basta que o canal de intensidade (I) seja coletado.

Quando se esta trabalhando no espago de cores RGB, uma conversao precisa ser feita:
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_R+G+B
-

I (2.1)

onde I é a intensidade do pixel e R, G e B sao, respectivamente, os canais vermelho,
verde e azul do pixel. Esta féormula também pode ser utilizada para converter imagens
coloridas RGB em imagens em tons de cinza, embora, por caracteristicas intrinsecas ao
sistema de visao humano, normalmente alguns pesos diferentes sao atribuidos ao canais
quando o objetivo é a visualizagao humana da imagem, ao invés da média aritmética
simples da equacao 2.1, que ¢é considerada pela literatura uma aproximacao suficientemente

adequada para sistemas de visao computacional.

2.1.2 Caracteristicas de alto nivel

Muitas vezes, caracteristicas de baixo nivel nao sao suficientes para descrever aspec-
tos da imagem a ser processada. Especialmente em tarefas de visao computacional, é muito
comum que seja necessario extrair caracteristicas ou conceitos a partir de caracteristicas de
baixo nivel. Informacgoes de textura, morfologia e pontos de interesse sao algumas destas

caracteristicas.

Textura

De acordo com Nixon e Aguado (2008), ndo hd uma defini¢ao formal de textura.
Gonzalez e Woods (2002), por sua vez, definem textura como uma medida de propriedades
sensoriais como maciez, coesao e regularidade. Um campo de pesquisa que constantemente
apresenta novidades substanciais, as solu¢oes para descricao e extragao de texturas em

imagens digitais partem de duas principais abordagens: estatistica e espectral.

A abordagem estatistica consiste no uso de modelos estatisticos do histograma de
intensidade de uma imagem ou de uma porc¢ao dela. Seja z uma varidvel que representa
uma intensidade e p(z;),i = 0,1,2, ..., L, onde L é o niimero de intensidades distintas na

regiao investigada, o n-ésimo momento de z pode ser definido por:

L—

pn(2) = > (2 —m)"p(2) (2.2)

=0

—_

=

onde m é o valor médio de z:

m = Z_: zip(2;) (2.3)

A partir disto, medidas de maciez relativa podem ser extraidas, medindo a varidncia

entre diferentes momentos estatisticos do histograma (z,z + 1,z + 2...). A literatura esté
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repleta de exemplos desta abordagem, se utilizando de atributos como a entropia média

(equacao 2.4) ou uniformidade (equacao 2.5).

L-1

e(z) = — Z p(z) logy (=) (2.4)
U(z) = Z P (z) (2.5)

A descrigao e extragao de texturas seguindo uma abordagem espectral consiste
na transformacao da imagem para o dominio de frequéncia, através da transformada de
Fourier, e o posterior agrupamento das informacoes de frequéncia a fim de obter algumas
métricas ou descritores das texturas. A principal desta abordagem é sua invariancia a
aspectos espaciais. Desta forma, padroes de variacao de intensidade nas imagens podem

ser visualizados e extraidos (figura 1).

Figura 1 — Exemplo de extragdo de texturas utilizando transformada de Fourier. As
imagens inferiores sao representagoes graficas do espectro de frequéncia de
intensidade das imagens acima

Um dos modelos mais populares e descritivos de caracteristicas de textura com
abordagem espectral é o Local Binary Pattern (LBP), introduzido por Ojala, Pietikainen
e Harwood (1994). Em primeiro lugar, este modelo divide a regido examinada em células,
normalmente cada célula corresponde a um pixel. Em seguida, cada célula é comparada
com suas oito células vizinhas, e a diferenga de intensidade (um valor bindrio que simboliza
"maior'ou "menor") é utilizada para construir uma méascara de 8 bits, que serve como uma

espécie de impressao digital daquela célula na regiao examinada. A juncao da mascara de
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todas as células compoe o que é chamado de Padrao Bindrio Local (LBP) da regiao, uma

caracteristica de alta dimensionalidade, mas bastante descritiva.

Diversas variagoes de LBP existem na literatura, algumas visando melhorar a
descri¢ao de certos aspectos da imagem, outras almejando a invariancia de rotagao ou
escala da imagem. Como sera visto no capitulo 3, este tipo de descritor é comumente

usado em trabalhos de classificagao de imagens.

Morfologia

Segundo Nixon e Aguado (2008), parte importante da extracao de caracteristicas
de alto nivel em imagens é a busca por formas e padroes. As abordagens para extrair
formas de imagens vao desde as mais simples, como a limiarizagao, que faz analise pixel a
pixel da imagem para tentar separar o componente principal do fundo da imagem (todo o
resto que nao interessa a andlise), passando pelo casamento de padroes, que se utiliza de
uma amostra da forma desejada para realizar a busca pelo mesmo padrao na imagem, até

poderosos extratores de formas geométricas como a transformada de Hough.

A transformada de Hough, introduzida por Hough (1962) é uma técnica criada
para extrair formas geométricas de imagens. O objetivo desta técnica estd na descricao da
imagem ou regiao através de retas, circulos e elipses presentes na mesma. Inicialmente
concebida para detectar apenas linhas em diversos angulos, atualmente todas as implemen-
tagoes e variagoes da transformada Hough derivam do trabalho de Duda e Hart (1972),
responsaveis pela criacdo da transformada de Hough generalizada, capaz de detectar os
demais circulos e elipses. Desde entao, diversas melhorias tém sido feitas para acelerar o

algoritmo, bem como suportar a deteccao de formas geométricas arbitrarias.

Para detectar linhas em imagens utilizando a transformada Hough, é preciso,
primeiramente, compreender que em uma abordagem cartesiana, pontos colineares em
uma imagem estao relacionados pela inclinagdo m e um ponto de interceptacao ¢, de forma

que:

y=mx+c (2.6)

ou, reescrevendo a equacao de forma linear homogénea:

Ay+Bx+1=0 (2.7)

onde A=—1/ce B=m]/c.

Dado que um par de coordenadas (z,y) define uma reta no espago com pardmetros
(A, B), podemos dizer que a equagao é simétrica. Se (x;,y;) é um conjunto de pontos

lineares que definem a reta (A, B), temos que:
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Esta equagao pode ser vista como um sistema de equacoes e pode ser reescrita em

termos de parametrizacao cartesiana:

c=—-xm+y; (2.9)

Com a finalidade de encontrar linhas retas na imagem, a transformada de Hough
busca satisfazer as incégnitas desta equacgao, utilizando também parametros externos para

determinar tolerancia de inclinacao e comprimento minimo das retas.

De forma similar, a transformada de Hough busca por circulos que satisfacam:

(z —20)* + (y — y0)* =1’ (2.10)

que, convertida para forma paramétrica, temos:

x = xo + 7 cos(h) (2.11)

y = yo + rsin(f) (2.12)

Diversas caracteristicas de baixo e alto nivel sao aplicadas em regioes da imagem, ao
invés da imagem completa. Isto acontece por conta da necessidade de reconhecer porcoes
da imagem, e separa-las umas das outras. Em muitos problemas, como o de interpretacao
de imagens por uma maquina, ¢ comum que algum processo de segmentacao seja realizado,

e as imagens sejam divididas em regioes para processamento posterior.

2.1.3 Segmentacdo de Imagens

O processo de segmentacao subdivide uma imagem em suas varias regides ou
objetos. O nivel em que a subdivisao é feita depende do problema a ser resolvido, ou seja,
a segmentacao deve parar quando os objetos de interesse de uma aplicagdo forem isolados.
Por exemplo, na inspecao automatica de uma linha de montagem de produtos eletronicos, o
interesse reside em analisar imagens dos produtos com o objetivo de determinar a presenga
ou auséncia de anomalias especificas, como a falta de componentes ou conexdes quebradas.
Nao ha sentido em prosseguir com a segmentacgao além do nivel de detalhes necessario

para a identificacdo destes elementos.

Segmentacao de imagens ¢ um dos problemas mais dificeis em processamento
digital de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2002). Algoritmos de segmentagao geralmente



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 12

se baseiam em uma das duas propriedades bésicas de valores de intensidade dos pixels:
descontinuidade e similaridade. Na primeira propriedade, a abordagem ¢é particionar a
imagem baseando-se em mudancas abruptas na intensidade dos pixels, como as bordas.
A segunda categoria se baseia no particionamento de uma imagem em regioes que sao
similares de acordo com um critério em particular, que pode ser coloragao, textura, entre

outros.

Neste trabalho, conforme sera descrito no capitulo 4, testamos uma série de atributos
para determinar a melhor forma de segmentar as regides das imagens aéreas da floresta
amazonica, como uma das etapas da pesquisa de deteccao de elementos antropicos. Muitas
vezes, técnicas de segmentacdo de imagens nao sao suficientes para isolar ou detectar
componentes especificos na cole¢ao de imagens. Trabalhos recentes tém utilizado, com

frequéncia, algoritmos de aprendizagem de maquina para resolver este problema.

2.1.4 Avaliacdo de segmentacao

Para avaliar a qualidade de uma segmentacao, em primeiro lugar é preciso aferir a
validade da base de dados de segmentagoes manuais (ground-truth), demonstrando que
segmentacoes de uma mesma imagem feitas por diferentes individuos sao consistentes. Em

um segundo momento, é preciso avaliar os algoritmos de segmentacao de forma objetiva.

O problema em mensurar a consisténcia entre duas segmentacoes é que nao ha
uma Unica segmentagao possivel para uma imagem. Duas pessoas podem segmentar uma
imagem de forma significativamente diferente por terem uma percepcao diferente da cena,

ou ainda, por usar diferentes granularidades na segmentacao, caso exemplificado na figura
2.

Figura 2 — Exemplos de uma mesma imagem segmentada de forma consistente, mas com
diferentes granularidades de segmentacao

Quando a diferenca entre duas segmentagoes advém de uma diferenca de percepcao
da cena, é esperado que o erro seja elevado e que as segmentacgoes sejam consideradas

inconsistentes. Quando a diferenca é de granularidade, uma segmentacao pode ser con-
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siderada apenas um refinamento da outra, portanto, o erro deve ser baixo ou até zero
(MARTIN et al., 2001).

Segmentacao de imagens é simplesmente a divisao de pixels de uma imagem em
conjuntos (segmentos). Uma possivel medida de erro tem como entrada duas segmentagoes,
S e Ss, e tem como saida um valor real no intervalo [0...1], onde 0 significa auséncia de

erros de segmentacao.

Ainda de acordo com o trabalho de Martin et al. (2001), é necessario utilizar medidas
que sejam lenientes com o refinamento de granularidade entre duas segmentagdes de uma
mesma imagem. Entende-se que se os pixels de um segmento podem ser considerados um
subconjunto adequado de um outro segmento, trata-se de um refinamento e o erro deve
ser zero. Se nao existe relacdo de subconjunto entre os segmentos, as regides devem ser

consideradas inconsistentes e o erro deve ser significativo.

Se R(S,p;) é o conjunto de pixels correspondentes a uma regiao na segmentagao
S que contém o pixel p;, onde \ denota o conjunto complementar, o erro de refinamento

local é definido por:

‘R(Sl,pi) \ R(Sz,pi”

E(S1, 82, p:) = [R(S1. pi)]

(2.13)

A partir desta relagdo, Martin et al. (2001) definem duas métricas de erro de
segmentacao: Erro de Consisténcia Global (Global Consistency Error, ou GCE) e Erro de

Consisténcia Local (Local Consistency Error, ou LCE):

I
GCE(Sl, SQ) = mm{z E(Sl, Sg,pi), Z E(SQ, Slypz)} (214)

n

LCE(S,, S5) = me{ (S1, S5, i), (SQ,Sl,pi)} (2.15)

Uma vez que LOE < GCFE entre segmentacdes de uma mesma imagem, é correto
afirmar que GC'E é uma medida mais rigida que LC'E. Além dos casos em que uma
segmentacao é um refinamento de outra, ha ainda dois casos em que o erro de segmentacao
pode ser zero: quando os segmentos sao compostos por apenas um pixel cada ou quando

toda a imagem é composta de apenas um segmento.

2.2 Aprendizagem de maquina e reconhecimento de padroes

Conforme Alpaydin (2010), aprendizagem de maquina é uma area da inteligéncia
artificial que estuda métodos computacionais, a fim de obter um determinado conhecimento

especifico através de experiéncias. A aplicacdo pratica de aprendizado de maquina inclui o



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 14

processamento de linguagem natural, diagnosticos médicos, deteccao de intrusos, entre
outros. Um sistema de aprendizado tem a funcao de analisar informacoes e generaliza-las,

para a extragao de novos conhecimentos.

Segundo Russell e Norvig (2010), os tipos de aprendizagem podem ser classificados

de acordo com o tipo de feedback que recebem do ambiente:

e Aprendizagem nao-supervisionada: o agente aprende padrdes na entrada, embora
nao seja fornecido nenhum feedback explicito. A tarefa mais comum de aprendizagem
nao-supervisionada é o agrupamento, ou seja, a deteccao de grupos de exemplos de

entrada potencialmente tteis.

e Aprendizagem por reforgo: também conhecida como aprendizagem semi-supervisionada.

O agente aprende a partir de uma série de reforgos - recompensas ou punigoes.

e Aprendizagem supervisionada: o agente observa alguns exemplos de pares de entrada

e salda, e aprende uma funcao que faz o mapeamento da entrada para a saida.

Os problemas de aprendizagem podem ainda ser divididos de acordo com o tipo de

saida que demandam:

e Problemas de classificacao: quando a saida esperada para o problema é uma classe

ou categoria, ou seja, um valor discreto;

e Problemas de regressao: quando a saida esperada para o problema é um valor

numérico, normalmente continuo.

Um problema de classificagdo consiste na determinagdo de regras e posterior
classificagao desses exemplos. Este conjunto de regras é criado por um classificador, que
recebe como entrada um vetor de caracteristicas e oferece como saida uma classe resultante

para a instancia que as caracteristicas descrevem, conforme pode ser visto na figura 3.

Vetor de

.. —{ Classificador —» C(Classe
caracteristicas

Figura 3 — Representacao de classificador como uma funcao de bloco

Os tipos de classificadores utilizados neste trabalho serao discutidos com mais

detalhes na secao 2.2.3.

Para a composicao do modelo de aprendizagem, uma base de dados de treinamento é

utilizada. Esta base deve possuir uma quantidade significativa e com boa representatividade
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das classes envolvidas no problema. Normalmente se usa uma parte da base de dados de
treinamento para validagdo do modelo de aprendizado (validagao cruzada) ou mesmo uma
base de dados diferente (base de testes ou validagdo), para que indicadores de qualidade
do modelo possam ser avaliados. A secao 2.2.4 discorre sobre os métodos de avaliacao

utilizados neste trabalho.

Técnicas de aprendizagem de maquina podem ser utilizadas para encontrar padroes
em diversos dominios, inclusive em imagens. E neste ponto que a linha de pesquisa de
aprendizagem de maquina, advinda da area de inteligéncia artificial, se encontra com a
linha de pesquisa de reconhecimento de padroes, advinda da area de processamento de
sinais. Segundo Jain (1989), o fluxo padrao para solugdes de reconhecimento de padroes

consiste em trés etapas:

1. Filtragem e pré-processamento da entrada;
2. Extracao e selecdo de caracteristicas;

3. Classificacao.

2.2.1 Filtragem e Pré-processamento

A etapa de filtragem e pré-processamento é responsavel pela escolha e montagem
da base de dados que sera usada no processo de aprendizagem. A base deve conter uma

quantidade significativa de exemplos de todas as classes envolvidas no problema.

Em aprendizado relacionado a imagens, essa etapa é comumente a responsavel
por normalizar e salientar as caracteristicas desejadas nas amostras (realce de imagens,
filtragem, etc). Exemplos irrelevantes, distorcidos ou repetidos também sao eliminados
durante a filtragem. O objetivo principal desta etapa é preparar a base de dados para as

etapas seguintes.

2.2.2  Extracdo e Selecdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é feita selecionando os atributos oriundos dos dados
(imagens, no trabalho em questdo), a fim de encontrar as caracteristicas tteis para o
processo de reconhecimento. Essa etapa é critica ao sucesso do aprendizado, uma vez que
bons algoritmos de aprendizado s6 obtém éxito com um bom conjunto de caracteristicas

relevantes ao problema.

Em projetos que envolvem classificacao de imagens, uma gama de atributos pode
ser extraida, e podem ser descritos pelo nivel da informacao que representam. Nesta

etapa ha uma forte contribuicao da linha de pesquisa de processamento digital de imagens
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(GONZALEZ; WOODS, 2002), que descreve filtragens, transformagoes e outras técnicas

capazes de extrair informagoes sobre uma imagem ou pedagos dela.

Segundo Nixon e Aguado (2008), caracteristicas de baixo nivel como bordas,
histogramas de intensidade e coloracao, sao tteis para o reconhecimento de padroes em
imagens, assim como caracteristicas de niveis mais altos, como texturas, transformadas de

Hough e extracao de regioes conectadas.

Em um estéagio inicial de uma solucao de aprendizagem de méaquina, é natural que
sejam utilizadas grandes quantidades de caracteristicas para descrever as amostras. Com
o avanco da pesquisa e analise de resultados parciais, é esperado que a dimensionalidade
deste vetor diminua. Isto é desejado por dois motivos: a alta dimensionalidade do vetor de
caracteristicas tem impacto significativo no desempenho computacional de varios algoritmos
de aprendizagem de maquina e a presenca de atributos que possuam pequena contribuicao
para a classificacao podem causar ruido no aprendizado, dificultando sua generalizacao.

Estes dois problemas serao abordados com mais detalhes nas segoes 2.2.3 e 2.2.4.

Uma técnica bastante difundida para a selecao de caracteristicas em problemas de
aprendizagem de méaquina supervisionada é a Correlation-based Feature Selection (CFS),
introduzida por Hall (1998). A idéia geral desta técnica é a avaliagao de quais atributos sao
bons ou ruins para um determinado conjunto de dados supervisionados. Bons atributos
possuem alta correlagao com a classe da amostra, e ao mesmo tempo, baixa correlagao
com os demais atributos da mesma amostra. Formalmente, um atributo V; é considerado

relevante se, e somente se, existe um v; e ¢ para os quais p(V; = v;) > 0 de tal maneira que:

p(C = (Vi = v;) # p(C = ¢) (2.16)

onde p(C' = ¢|V; = v;) é a probabilidade condicional de que a classe C' de uma

amostra é ¢ dado que o valor do atributo V; é v;.

O produto desta etapa é a representacao de cada exemplo da base de dados em
um vetor de caracteristicas, de forma que possa ser usado por um ou mais classificadores

em uma etapa posterior.

2.2.3 Classificacao

Nesta etapa, um modelo de aprendizado é gerado. Pode-se também usar multiplos
classificadores, ao invés de apenas um. Esta abordagem é chamada de sistemas com
multiplos classificadores (do inglés multiple classifier systems), também chamados de
ensemble de classificadores, os quais podem ser compostos por classificadores do mesmo

tipo ou de diferentes algoritmos de classificacao.

Existe uma grande variedade de algoritmos de aprendizagem de méaquina propostos
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na literatura. Alguns dos mais utilizados sao: classificadores estatisticos, redes neurais
artificiais, arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte (SVM), k vizinhos mais
proximos (KNN), ete. A seguir, descrevemos sucintamente os algoritmos de aprendizagem

de maquina utilizados neste trabalho.

Arvores de decisdo

Amplamente utilizadas em algoritmos de classificagao, as arvores de decisao sao
representacoes simples do conhecimento e um meio eficiente de construir classificadores
que predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados. As
arvores de decisao consistem de nodos que representam os atributos; de arcos, provenientes
destes nodos e que recebem os valores possiveis para estes atributos; e de nodos folha,
que representam as diferentes classes de um conjunto de treinamento. Classificacdo, neste
caso, € a construgao de uma estrutura de arvore, que pode ser usada para classificar

corretamente todos os objetos do conjunto de dados da entrada.

A partir de uma arvore de decisao é possivel derivar regras. As regras sao escritas
considerando o trajeto do nodo raiz até uma folha da arvore. Estes dois métodos sao
geralmente utilizados em conjunto. Devido ao fato das arvores de decisao tenderem a
crescer muito, de acordo com algumas aplicacoes, elas sdo muitas vezes substituidas pelas
regras. Isto acontece em virtude das regras poderem ser facilmente modularizadas. Uma

regra pode ser compreendida sem que haja a necessidade de se referenciar outras regras.

Uma arvore de decisdo tem a fungao de particionar recursivamente um conjunto
de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento contenha casos
de uma tunica classe. Para atingir esta meta, a técnica de arvores de decisdo examina e
compara a distribuicao de classes durante a construcao da arvore. O resultado obtido,
apoés a construcao de uma arvore de decisao, sao dados organizados de maneira compacta,
que sao utilizados para classificar novos casos. A arvore de decisao nao presume nenhum
modelo estatistico a priori, sendo a divisao do espago de atributos feita de acordo com as

amostras provenientes do treinamento.

KNN

O algoritmo KNN (K-Nearest Neighbours, ou K vizinhos mais préximos) (COVER;
HART, 1967) é um método de classificagdo baseado na proximidade de amostras de
treino no espaco de caracteristicas. E considerado um dos mais simples algoritmos de

aprendizagem de maquina.

O processo de treinamento para esse algoritmo consiste em armazenar o vetor
de caracteristica e rotulos (classes) de cada amostra de treinamento em um espago n-

dimensional, onde n é o nimero de caracteristicas de cada amostra. No processo de
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classificacdo de amostras nao-rotuladas, a amostra é simplesmente projetada no espaco e é

classificada de acordo com as k amostras mais préximas.

Quando k = 1, a amostra ¢é simplesmente classificada de acordo com o rétulo de seu
vizinho mais préximo no espaco de caracteristicas. Quando k é maior que 1, a classificacao
se d4 por um esquema de votagao, onde a classe com as amostras vizinhas mais numerosas
¢é considerada como a classe da amostra. Por essa razao, em problemas bi-classe como o
apresentado nesta dissertacao, deve ser utilizado um valor impar para k, com a finalidade
de evitar empates. Em problemas multi-classe, ou seja, com mais de duas classes possiveis,
empates podem acontecer mesmo considerando um nimero impar de vizinhos, de maneira

que uma forma de desempate deve ser definida na implementagao do algoritmo.

Diversas formas de calcular a distdncia entre duas amostras a e b em um espaco n-
dimensional podem ser utilizadas no kNN, dentre elas a distancia Euclidiana, representada

pela formula 2.17, onde n é o nimero de dimensoes.

d(a,b) = |la —b|| = \/(a —b) % (a — b) = (2.17)

Support Vector Machines

As méaquinas de vetores de suporte, ou SVM (Support Vector Machines) sao
classificadores baseados na teoria de aprendizagem estatistica proposta por (VAPNIK;
CORTES, 1995). A teoria é baseada em uma forte fundamentacdo mateméatica para
estimagao de dependéncias e previsao do aprendizado a partir de conjuntos de dados

finitos.

Um modelo SVM ¢ a representacao das amostras como pontos em um espago n-
dimensional (onde n é o tamanho do vetor de caracteristicas) de tal forma que as amostras
de diferentes classes sejam divididas por um hiperplano de separa¢ao que maximiza a
distancia entre essas classes. Isso se deve ao fato de que o hiperplano de separacao possui a
maior distancia possivel as amostras mais proximas entre as classes, o que ajuda a diminuir

o erro de generalizacao do classificador.

A principal vantagem do classificador SVM é seu bom desempenho em conjuntos
de dados que possuem muitos atributos, mesmo quando ha poucas amostras de treino. No
entanto, suas desvantagens sao a baixa velocidade e alto consumo de recursos durante
as fases de treinamento, assim como a complexidade de parametrizacao de suas fungoes
kernel. As amostras desconhecidas sao classificadas ao serem posicionadas no espacgo de
caracteristicas e avaliadas em que lado da superficie de separacao elas se encontram, como

mostrado na figura 4.
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Figura 4 — Amostras em um espago bidimensional (pontos coloridos) separadas por um
hiperplano apoiado por vetores de suporte (pontos circulados), maximizando a
distancia entre as amostras mais préximas do limiar das classes.

Naive Bayes

Ha um grupo de algoritmos de aprendizado de maquina que se baseiam em raciocinio
probabilistico, especialmente sob o viés bayseano. De acordo com Mitchell (1997), o
raciocinio bayesiano é baseado no pressuposto de que as quantidades de interesse sao
governadas pela distribuicao das probabilidade e que decisoes étimas podem ser tomadas

a partir da andlise destas probabilidades em conjunto com os dados observados.

O teorema de Bayes estabelece a relacao entre uma probabilidade condicional e sua
probabilidade inversa. A equagao 2.18, conhecida como regra de Bayes, permite calcular a

probabilidade de um evento (A) dado que outro evento aconteceu (B).

p(ap) = S (B]L’?g 4)

(2.18)
A probabilidade a priori, ou seja, a probabilidade isolada de que um evento A
acontega é expressa por P(A). A probabilidade a posteriori de um evento A dado que

ocorreu também um evento B é expressa por P(A|B).

Dentre as técnicas de inspiracao probabilistica, Naive Bayes se destaca por sua
simplicidade. Apresentada por John e Langley (1995), esta familia de algoritmos presume
uma forte independéncia entre as variaveis do vetor de caracteristicas, por isso é chamado

de Bayes Ingénuo (do inglés Naive Bayes).

Segundo Russell e Norvig (2010), os valores de méxima probabilidade de cada
classe de acordo com as variaveis do vetor de caracteristicas sdo encontrados. Uma vez
que um modelo é gerado desta maneira, as futuras amostras podem ser classificadas de
acordo com as mesmas probabilidades. Dado que o vetor de caracteristicas das amostras
é denotado por x1, 9, ..., z,, a probabilidade de cada classe C é expressa pela equacao
2.19. A familia de algoritmos Naive Bayes tende a ser bastante robusta em face a dados

ruidosos ou ausentes.
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P(Clzy, g, ..., x,) :P(C’)HP(xZ-|C') (2.19)

Random Forest

O algoritmo Random Forest, introduzido por Breiman (2001) , é um ensemble de
classificadores de arvore de decisao. Na fase de treinamento, um ntmero determinado de
arvores é gerado utilizando um subconjunto pseudo-aleatério do vetor de caracteristicas
completo utilizado no problema. Tanto o niimero de arvores quanto a quantidade de

atributos utilizados por cada arvore pode ser determinado pelo usuario do algoritmo.

Uma vez que a base de treinamento foi utilizada para gerar os modelos das arvores
de decisao, estes modelos podem ser utilizados para classificar novas amostras do problema.
Preferencialmente, todas as arvores geradas sdo envolvidas na classificagdo, cada uma
chegando a sua prépria conclusao sobre a classe da amostra apresentada. Cada arvore
tem um “voto”, que é contabilizado para a definicao da classe mais votada, que é entao
escolhida como a classe da amostra. Esta técnica de soma de votos é conhecida como

polling.

A principal vantagem deste algoritmo é a eliminagao de owerfitting, problema
bastante comum quando se utiliza arvores de decisao de forma tradicional. Uma exposi¢ao
mais detalhada acerca de overfitting é feita na secao 2.2.4. O trabalho de Breiman (2001)
ainda afirma que a taxa de erro de um modelo de aprendizado criado com Random Forest
esta relacionada a dois fatores: a correlagao entre quaisquer duas arvores geradas no
modelo e a “for¢a” de cada arvore gerada, ou seja, o quao precisa cada arvore é em relagao
ao modelo geral. A medida que a correlacio entre rvores cresce, também cresce a taxa de
erro do modelo final. Quanto menor for a taxa de erro de uma arvore individual, mais

“forte” é considerado o classificador, e por consequéncia, menor € a taxa de erro do modelo.

Reduzir o namero de variaveis do vetor de caracteristicas a ser utilizado em cada
arvore reduz a correlagao entre arvores e também reduz a “for¢a” da arvore. Incrementar
este niimero de variaveis incrementa a correlacgao e a “forca” da arvore. A parametrizacao do
algoritmo deve se preocupar em encontrar o nimero de variaveis do vetor de caracteristicas

que melhor minimize a correlagdo e maximize a “forca” das arvores do modelo.

Os algoritmos descritos até entdo podem ser utilizados em qualquer problema
de classificagdo bindria ou multi-classe. Entretanto, ha um grupo de algoritmos em
aprendizagem de maquina que tem como objetivo a detec¢ao de anomalias a partir de um

modelo formado por apenas uma classe. A proxima secao trata desta classe de algoritmos.
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Classificadores unarios

Algoritmos conhecidos como classificadores unarios sao utilizados, normalmente, em
problemas onde h& apenas uma classe conhecida, e hé interesse em se encontrar anomalias

ou novidades, ou seja, amostras que nao pertencem a classe conhecida.

Neste tipo de problema, a base é normalmente composta por uma tnica classe
(conhecida como classe alvo, ou target) e o modelo gerado é supostamente capaz de
determinar se novas amostras do problema pertencem a classe alvo ou se sao anomalias ou
novidades (outliers). Estes algoritmos também sao chamados de detectores de novidades

(novelty detection) ou detectores de anomalias (outlier detection).

Apesar de serem concebidos para problemas de classificagdo de apenas uma classe,
algoritmos de deteccao de anomalias podem ser utilizados para resolucao de problemas com
multiplas classes. A estratégia consiste em treinar um classificador deste tipo para cada
classe do problema. Diversas técnicas para apuragao dos resultados podem ser utilizadas,
tais como votacao (voting ou polling), onde cada classificador tem um voto que é computado
com um peso e levado em consideragdo na classificacao final; ou bagging (abreviacao
do termo inglés Bootstrap aggregating), que se utiliza da combinagdo do resultado de
classificacao de conjuntos de dados de treinamento selecionados aleatoriamente, com o

objetivo de reduzir a variancia e o overfitting, discutidos com mais detalhes na se¢ao 2.2.4.

Uma variante do SVM denominada OC-SVM (acrénimo em inglés para One Class
Support Vector Machines) foi introduzida por Scholkopf et al. (1999) com a finalidade de
adaptar o robusto algoritmo de Vapnik e Cortes (1995) para problemas de detecgao de
anomalias. Este €, na verdade, uma expansao da aplicacao da técnica de SVM para dados

nao-rotulados.

A ideia central é que uma funcao kernel de base radial é utilizada para comportar
as amostras da classe alvo, de forma a medir a possibilidade de anomalias futuras de
acordo com a distancia destas mesmas amostras em relagao a hiperesfera de separacao
descrita pela funcao kernel. Em uma problema com miiltiplas classes e classificadores
OC-SVM, costuma-se usar uma estratégia de votagao com pesos para determinagao da

classe da amostra.

Outros métodos tradicionais em problemas multi-classe também podem ser usados
como classificadores para deteccdo de anomalias. Variacoes de KNN como o OCNN
(One-Class Nearest Neighbour) ou de arvores de decisdo como o REPTree sdo comumente
utilizados nesta abordagem, utilizando diversas estratégias para determinacao final das

classes das novas amostras.

Ha ainda na literatura trabalhos que descrevem modelos para utilizacao de diversos
algoritmos unarios diferentes em um mesmo problema, definindo também estratégias para

a determinacao da classificacao resultante da miriade de classificadores. Isto possibilita
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um grau de liberdade elevado na escolha desses algoritmos e estratégias para problemas

multi-classe.

Tanto durante o desenvolvimento de uma solu¢do, quanto apds sua execugao em
ambiente de producao, é preciso aferir e quantificar o desempenho da técnica desenvolvida

ou utilizada, conforme discutido na préxima segao.

2.2.4 Avaliacdo de aprendizagem

Avaliar o desempenho de uma técnica de aprendizagem de maquina é util para de-
terminar a qualidade do modelo criado, aferir se o modelo continua adequado e inspecionar

se os atributos escolhidos sao relevantes para a classificacao das amostras.

Comumente, o percentual de acerto obtido na classificacdo das amostras é um
importante parametro para medir o desempenho do modelo. Este parametro ¢ conhecido
como acuracia ou taxa de reconhecimento. O oposto da acurdcia é conhecido como taxa

de erro.

De grande importancia também é a composi¢do da matriz de confusao (tabela 1).
Nela pode-se avaliar como um modelo esta se comportando em termos de falsos positivos
(um exemplo é classificado como pertencente a classe C, mas nao é) e falsos negativos (um
exemplo é atribuido a outra classe, mas deveria ser da classe C). A principal funcao desta
matriz é dar possibilidade de pensar sobre o custo dos erros, ou seja, mesmo que a taxa de
acerto para o problema seja alta, uma ou mais classes do problema pode ter uma taxa de

acerto bem abaixo do esperado.

Resultado obtido

Classe A Classe B
Verdadeiro positivo Falso negativo Classe A
Falso positivo Verdadeiro negativo | Classe B Resultado esperado

Tabela 1 — Modelo de matriz de confusio.

Alguns valores podem ser obtidos através desta matriz. A prépria acuracia do
modelo pode ser obtida com a equacao 2.20, onde TP representa o nimero de verdadeiros
positivos, FP representa os falsos positivos, FN representa os falsos negativos e TN

representa os verdadeiros negativos.

TP+ TN
Acurécia = 2.2
U = P T FP Y TN+ FN (220)

Ainda é possivel obter a precisao e a revocagao. A precisao é o niimero de elementos
relevantes recuperados dividido pelo nimero total de elementos recuperados (equagao

2.21) enquanto a revocagao é definida como o niimero de elementos relevantes recuperados
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dividido pelo ntimero total de elementos relevantes existentes, que deveriam ter sido

recuperados (equacao 2.22).

TP
Precisao = W (221)
TP
a0 = ————— 2.22
Revocagao TPLEN (2.22)

Como forma de medir o equilibrio entre precisao e revocacao, a média harmonica
entre estas duas medidas é calculada. Esta medida é chamada de Fy (F} score, em inglés),

e ¢ obtida a partir da equacao 2.23.

TEeCLSA0 + TEVOCACAO
F1=2-p — QN (2.23)
precisao + revocagao

Embora a maximizacao das métricas apresentadas seja desejavel para o ajuste de
um algoritmo de aprendizado, é necesséario evitar o sobreajuste (overfitting) que pode ser
gerado a partir disto. O overfitting é o termo utilizado quando o modelo criado se ajusta
em excesso as amostras de treinamento, tendo altas taxas de acurdcia para esta base, mas
falhando em classificar com boa taxa de acuracia as demais amostras de teste ou amostras
reais. Em resumo, o problema é ter um modelo que possui bom desempenho na etapa de

treinamento mas nao ¢ uma boa representacao das amostras reais.

Um método bastante utilizado para medir a generalizacao de um modelo de apren-
dizado é a validacao cruzada. O conceito principal deste método é o particionamento do
conjunto de amostras em um nimero de subconjuntos mutuamente exclusivos, divindindo

estes subconjuntos entre base de treinamento e teste.

A técnica de validacao cruzada conhecida como k-fold divide a base em k subcon-
juntos de mesmo tamanho, escolhe um dos subconjuntos como base de testes e utiliza os
demais subconjuntos como bases de treinamento do modelo. A razao para estar distribuigao
¢é a premissa de que é preciso de mais amostras para treinamento que para testes, a fim
de criar um modelo robusto. O procedimento é repetido k vezes, de forma que todos os
subconjuntos possam ser utilizados para construir uma versao de modelo de aprendizado e

ser validado pelos demais subconjuntos.

Uma outra avaliagdo importante a ser feita é a da relagao entre a taxa de acerto
(verdadeiros positivos) e a taxa de falsos positivos. Para tal anélise, pode ser feito o estudo
da curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic), um grafico bidimensional que
exibe no eixo y o percentual de verdadeiros positivos na amostra e, no eixo x, o percentual

de falsos positivos da mesma amostra (figura 5).

Originalmente utilizada em deteccao de sinais para mostrar a relacao entre sensibi-

lidade (taxa de acerto) e o inverso da especificidade (alarme falso) em canais com ruido,
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Curva ROC

Verdadeiros positivos

Falsos positivos

Figura 5 — Exemplo de gréafico para andlise de curva ROC.

pode-se utilizar este grafico na avaliagdo de modelos de aprendizagem de maquina. Em
geral, o calculo da area abaixo da linha do grafico é realizado para determinar a relacao
entre verdadeiros positivos e falsos negativos para um conjunto de amostras. Quanto maior

a area abaixo da curva, melhor é considerado o aprendizado sob esta avaliacao.

Uma vez que a fundamentagao tedrica necessaria foi coberta, é necessario fazer um
levantamento na literatura pelos trabalhos considerados estado da arte em suas respectivas

areas. O capitulo a seguir trata deste levantamento.
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3 Trabalhos Relacionados

A floresta amazonica é tema recorrente em diversas areas de pesquisa, incluindo a
area de sensoriamento remoto. Trabalhos vindos desta area costumam utilizar técnicas
computacionais que pertencem ao estado da arte para analisar imagens que cobrem grandes
areas, sejam essas de espectro visivel ou mesmo de RADAR ou LIDAR, e inferir as mais

diversas informacoes sobre as regides estudadas.

Trabalhos como os de Filho, Nascimento e Batista (1998), Vasconcelos e Novo (2001),
Lu et al. (2012) e Ferreira (2012) se utilizam de imagens com 6 bandas multiespectrais e 1
banda termal do satélite LANDSAT da regiao amazonica para determinar a cobertura
de terreno das areas inspecionadas. Estes trabalhos tém foco nos tipos de vegetagao que
cobrem o terreno, classes tais como floresta, capoeira, vegetacdo secundaria, ou até mesmo
espécies e grupos de plantas. Ha trabalhos mais elaborados, como o de Espirito-Santo
e Shimabukuro (2005), que se utiliza das mesmas imagens do satélite LANDSAT, mas
analisa amostras multitemporais, ou seja, imagens da mesma regiao em diversos sobrevoos
do satélite, com o objetivo de conseguir informacoes sobre mudancas na cobertura vegetal

do terreno.

H& ainda trabalhos como o de Azevedo et al. (2014), que utiliza como fonte de
dados o satélite COSMO-SkyMed, que disponibiliza imagens duais multitemporais da
regido amazonica. Estudos como o de Latorre et al. (2007) vao além e mesclam os dados

de diversas fontes diferentes, utilizando técnicas de fusao de imagens.

Apesar dos resultados alcancados, os trabalhos sobre a classificagdo de imagens
da floresta amazdnica geralmente avaliam a cobertura vegetal da regiao, sem qualquer
mencao a elementos antrépicos, utilizando para isso imagens termais ou multiespectrais
de diversos satélites. Dada a natureza relativamente lenta das mudancas de cobertura
vegetal de terreno e o tamanho das areas estudadas, ¢ compreensivel que satélites sejam

utilizados.

Para o trabalho aqui apresentado, no entanto, os objetos de interesse mudam
rapidamente, e a grande cobertura de area proporcionada por imagens de satélite deve
dar lugar a imagens feitas por veiculos aéreos, com maior proximidade e disponibilizadas
com mais rapidez em uma missao real de patrulhamento ambiental. A base de imagens
disponivel para o trabalho é composta exclusivamente por imagens de espectro visivel, por
isso, muitas das técnicas e conclusoes dos trabalhos citados acima nao sao prontamente

transferiveis para este trabalho.

Os trabalhos relacionados apresentados nesta se¢do foram divididos primeiramente

por assunto: de inicio, nos concentramos nos trabalhos publicados em segmentagao de
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imagens que sao considerados estado da arte, uma vez que esta é o primeiro desafio técnico
a ser enfrentado pelo trabalho proposto. Depois, fazemos o levantamento de trabalhos
relevantes sobre classificacdo de imagens aéreas. Em uma etapa posterior, investigamos

trabalhos relacionados a area de deteccao de anomalias.

As secOes a seguir apresentam os trabalhos relacionados em ordem prépria. A
secao 3.1 apresenta os trabalhos sobre segmentagao de imagens de acordo com a ordem
apresentada no trabalho de comparacao realizado por Arbelaez et al. (2011), explanado
com mais detalhes em seguida. As se¢Oes 3.2 e 3.3 apresentam os trabalhos relacionados
sobre classificacao de imagens aéreas e deteccao de anomalias, ambas em ordem cronoldgica

de publicacao.

Cada artigo é descrito com suas caracteristicas, vantagens e desvantagens. No fim

de cada secao, é apresentada uma tabela de comparacao entre os trabalhos levantados.

3.1 Segmentacdo de imagens

Os trabalhos relacionados nesta secao foram escolhidos por terem obtido os maiores
indices de precisao e revocacao em uma base de dados de imagens naturais bastante
conhecida pela comunidade de processamento de imagens, Berkeley Segmentation Data Set
and Benchmarks 500, também conhecida como BSDS500. Uma comparacao entre os mais
promissores algoritmos de segmentacao de imagens foi realizada por Arbelaez et al. (2011),
consistindo na segmentacao das imagens presentes no BSDS500 manualmente por seres
humanos, e depois segmentadas pelos diversos algoritmos testados. A precisao e revocacao

de cada algoritmo sao obtidas através de comparacao com a segmentacao manual.

Para reduzir ainda mais o niimero de algoritmos a serem inspecionados para este
trabalho, a revisao de Yuan, Gleason e Cheriyadat (2013) compara os mesmos algoritmos
que Arbelaez et al. (2011) investigaram, mas dessa vez em uma base de imagens aéreas. A
metodologia é a mesma usada no BSDS500, mas com uma base especializada. Os algoritmos
com os melhores resultados foram selecionados para serem utilizados na construcao deste
trabalho de pesquisa, e coincidem com os resultados do trabalho de Arbelaez et al. (2011).

Os seis algoritmos selecionados serao discutidos a seguir.

O trabalho de Deng e Manjunath (2001) trata de um algoritmo chamado JSEG
(acrénimo para J Segmentation), que obtém a segmentagao da imagem em duas etapas. A
primeira é a quantizacao das cores da imagem em um nimero bem menor que o nimero
original, cerca de 16 milhoes, em uma imagem de 24 bits, para um numero entre 10 e 20
cores na imagem resultante. Esta etapa é responsavel por criar uma espécie de mapa de
classes, baseada nas cores quantizadas e ignorando a distribuicao espacial destas mesmas

cores (figura 6).
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Figura 6 — Exemplos de mapas de classes do algoritmo JSEG, criado a partir da quantizacao
de cores. Fonte: (DENG; MANJUNATH, 2001).

A segunda etapa consiste na segmentacao espacial do mapa de classes sem considerar
a similaridade cromatica dos pixels. Para que isto seja possivel, primeiramente é encontrado
o valor para uma variavel .J. Seja Z o conjunto de todos os N pontos do mapa de classes,

temos que z = (x,y), 2z € Z e m seja a média, dada por

Z . (3.1)

ZGZ

Supondo que Z é dividido entre C classes, Z;, ¢ = 1,...,C. A média m; dos N;

pontos da classe Z; pode ser definida por

1
m=y 2 (32)

Podemos definir S7 como:

Sr =3 ||z —mif? (3.3)

ze€Z

e Sy, a variancia total de pontos pertencentes & mesma classe, como:

C
S =23 ||z m|P (3.4

i=1z2€Z2

Podemos, entao, calcular J por

J = St — Sw (3.5)
Sw

Com isso, temos valores de J maiores para imagens com regides de cores mais
homogéneas. Quando a distribuicao de classes é mais homogeneamente distribuida pela
imagem, J assume um valor baixo. Posteriormente, um método de crescimento de regiao
para segmentar a imagem com base no valor J é aplicado, determinando as regioes finais

da imagem.
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O algoritmo ainda permite que o utilizador especifique o tamanho da janela para
computar o valor de J, o que torna o método bastante flexivel para imagens de naturezas
diferentes. Em imagens aéreas de escala consideravel, como as utilizadas neste trabalho,
pode-se usar uma janela diminuta, ja que os detalhes importantes podem ser bem pequenos.
Para diminuir super-segmentacao, os segmentos encontrados na segunda etapa sao fundidos

de acordo com seus histogramas coloridos.

A abordagem utilizando mean-shift (ou mudanga de média, numa tradugao literal)
desenvolvida por Comaniciu e Meer (2002) oferece uma ferramenta interessante para
resolver o problema de segmentacao de imagens. Em um primeiro momento, uma filtragem
por mean-shift para suavizacdo da imagem é aplicada e os dados desta imagem pods-
filtrada sao projetados em um dominio d-dimensional que considera informagcoes espaciais
e cromaticas. Estas informagoes sdo agrupadas utilizando um critério de proximidade.
Nesta etapa, as amostras cuja distancia no dominio espacial estdo abaixo de hy, € no

dominio de cores estao abaixo de h,, serao agrupados em um mesmo cluster.

Apés a convergéncia do processo de agrupamento, os clusters menores que um
tamanho minimo estipulado sao absorvidos pelo cluster adjacente com maior similaridade,
seguindos os mesmos critérios do processo de agrupamento original. Por fim, os segmentos
sao delimitados utilizando as bordas dos clusters encontrados. Parametros como distancia
espacial, distancia de cores e o tamanho minimo dos clusters podem ser determinados
pelo usuario, para adequar o algoritmo ao problema em questao. A figura 7 exemplifica o
processo de segmentacao utilizando o algoritmo de mean-shift para uma imagem hipotética

em tons de cinza.

O algoritmo Multi-resolution Region Merging Segmentation (MSEG), descrito por
Felzenszwalb e Huttenlocher (2004), é amplamente usado pela comunidade de sensoriamento
remoto. Baseado em grafos, este algoritmo tem preocupagao com a previsibilidade da

segmentagao e com o seu custo computacional, da ordem de O(n log n).

O MSEG representa o problema de segmentagao como um grafo G = (V, E') nao
direcionado, onde cada vértice v € V' corresponde a um pixel da imagem a ser segmentada,
e cada aresta (v;,v;) € E conecta dois vértices v; e v;. As arestas possuem um peso
w(v;, v;), um valor ndo-negativo que representa a diferenca entre os vértices v; e v;. Nesta
abordagem, uma segmentagao S é a partigdo de V' em regioes de tal forma que cada regiao
C € S corresponde a um componente conectado no grafo G = (V, E’), onde E' C E. O
conceito principal gira em torno dos pesos entre os vértices de uma mesma regiao, que
devem ser baixos, enquanto os pesos altos devem ser utilizados para encontrar bordas

entre as regioes.

O aumento na heterogeneidade no momento da juncao de um par de segmentos
é computado como uma soma ponderada de medidas de coloracdo e morfologia. O

procedimento de juncao é realizado iterativamente, e junta os pares de segmento que
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Figura 7 — Exemplo de segmentagdo mean-shift em uma imagem em tons de cinza. (a)
Imagem de entrada. (b) Filtragem mean-shift para suavizagao. (c) Resultado

do agrupamento sob parametros hg e h,. (d) Resultado da segmentacao. Fonte:
(COMANICIU; MEER, 2002).

resultam no menor aumento de heterogeneidade possivel, até que a soma exceda um limiar,
que pode ser parametrizado pelo utilizador. Um parametro é utilizado para definir a
escala observada na segmentacao, o que influi no tamanho e no nimero dos segmentos

resultantes.

A principal vantagem deste método reside no desempenho computacional, com
custo préximo ao linear em fung¢ao do nimero de pixels da imagem. Os autores do algoritmo
sugerem que ele seja perfeitamente adequado para o processamento de imagens de grandes

dimensoes, ou mesmo segmentacao de video em tempo real.

O algoritmo de segementacao baseada em crescimento/juncao de regides Statistical
Region Merging (SRM), publicado por Nock e Nielsen (2004), utiliza um procedimento
simples de juncao acompanhado por uma operagao de ordenagao para segmentar imagens
com eficiéncia. A ordenacao da juncao de regides é realizada através de um algoritmo guloso,
que percorre sempre o menor custo de caminhamento entre pixels de 4-vizinhanga (pixels

vizinhos ao norte, sul, leste e oeste, ignorando as diagonais). O custo do caminhamento é
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obtido através de uma funcao objetiva, definida por

fa(p,0') = Ipa — Pl (3.6)

onde f,(p,p’) é a distdncia méxima entre os canais de cores dos pixels p e p/. Esta
simples funcao, segundo o artigo de Nock e Nielsen (2004), nao representa um problema,
pois evidéncias experimentais mostram que o ganho ao usar uma func¢ao mais objetiva,

como os kernels de convolu¢ao, nao melhoram significativamente os resultados.

Duas regides da imagem sao unidas se os valores médios dos pixels das duas regioes
estdo mais proximos que um limiar previamente definido. A coesdao da segmentacgao
pode ser controlada por um parametro ) definido pelo usuario. Segundo os autores,
este algoritmo sofre de um problema descrito como sobrejuncao (do inglés overmerging),
ou seja, ele tende a juntar duas regioes que deveriam ser separadas. O algoritmo, em
compensagao, parece nao sofrer de subjuncao, quando uma regiao é desnecessariamente

dividida em diversos segmentos.

O trabalho de Yuan e Wang (2013) apresenta um algoritmo chamado Factorisation-
based segmentation (FSEG). O FSEG primeiramente computa o histograma espectral para
cada pixel da imagem, que é um amalgama de diversas respostas aos filtros em uma janela
local. A saida dest