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RESUMO

Os algoritmos de segmentacdo t€m sido amplamente usados na extra¢do de informagdes
de imagens de sensoriamento remoto. Estes algoritmos t€m por objetivo dividir uma
imagem em regides espacialmente continuas, disjuntas e homogéneas. O processo de
segmentacdo possui algumas vantagens quando comparado ao processo de classificacio
por pixels, pois obtém resultados visualmente consistentes e de facil conversdo em
sistemas de informacdo geogréfica. Dentre os algoritmos de segmentacdo de imagens,
os de crescimento de regides sdo preferiveis nas aplicacdes de sensoriamento remoto,
pois consideram a caracteristica espacial dos dados e garantem a formacgdo de
segmentos fechados. Grande parte dos algoritmos de segmentac@o por crescimento de
regides requer de seus usudrios a escolha de parimetros que definam os limiares da
segmentacdo. Para os usudrios destes algoritmos, um dos desafios consiste em
selecionar os parametros que resultem nos melhores resultados da segmentagdo. Esta
dissertacdo aborda essa questdo, propondo uma fun¢do objetivo que busca selecionar os
limiares da segmentacdo com base na qualidade de seus resultados. Tal funcdo
considera que bons resultados dependem, prioritariamente, da obtencdo de regides
internamente homogéneas e regides adjacentes significativamente distintas em relacio a
caracteristica na qual elas sdo homogéneas. Assim, a funcdo proposta combina um
indicador de varidncia que expressa a homogeneidade interna dos segmentos, com um
indicador de autocorrelacdo espacial que expressa a separabilidade entre segmentos
vizinhos. A vantagem do método proposto consiste na incorporagdo da dimensdo
espacial da imagem as medidas de qualidade da segmentacdo, resultando em medidas
mais eficientes que eliminam a necessidade de imagens de referéncia. A funcio objetivo
proposta foi aplicada nos algoritmos de segmentagdo dos softwares SPRING e e-
Cognition®, permitindo a avaliacdo dos resultados obtidos com imagens reais e
sintéticas.






PARAMETER SELECTION FOR REGION-GROWING IMAGE
SEGMENTATION ALGORITHMS

ABSTRACT

Methods of image segmentation are important for remote sensing image analysis. Image
segmentation tries to divide an image into spatially continuous, disjunctive and
homogenous regions. Segmentation algorithms have many advantages over pixel-based
image classifiers. Usually, the resulting maps have much more visual consistency and
are more easily converted into a geographical information system. Among the image
segmentation techniques in the literature, region-growing techniques are being widely
used for remote sensing applications, because they guarantee creating closed regions.
Since most region-growing segmentation algorithms for remote sensing imagery need
user-supplied parameters, one of the challenges for using these algorithms is selecting
suitable parameters to ensure best quality results. This scientific research addresses this
problem, proposing an objective function to select the best parameter settings of
segmentation results. By applying the proposed function to the segmentation results, the
user has guidance for selection of parameter values. The proposed objective function
considers that segmentation results have two desirable properties: each of the resulting
segments should be internally homogeneous and should be distinguishable from its
neighborhood. The function combines a variance indicator, which expresses the overall
homogeneity of the regions, with a spatial autocorrelation index, which detects
separability between regions. The main advantage of the proposed method is its
robustness, since it uses established statistical methods (variance and spatial
autocorrelation) and it is not based on the use of reference segmentation. To assess the
validity of the proposed measure, some experiments were conducted using the region-
growing segmentation algorithms which are available in the SPRING and e-Cognition®
softwares. The experimental results of both synthesized and real images were very
encouraging. Therefore, they were used to evaluate the performance of the proposed
method.



10



SUMARIO

Pég.
INTRODUQGAO.......couerereererereresreresesessesesssessesessssssessssssssessssssssesesesssesesssssesessssseseses 13
1.1 ODJEIIVOS. ..eteee ittt ettt ettt ettt e ettt e e sttt e s bbte e s et aee e 15
1.2 Contribuig¢des para o Avanco do Conhecimento Cientifico..........cccevvveeirniieeennne. 16
1.3 Organizagao da DiSSErtac@io.........ceeerireieriiieriiiiiiee ettt et e e 16
INDICES DE QUALIDADE PARA OS RESULTADOS DA SEGMENTACAO..18
2.1 Algoritmos de Segmentacdo de Imagens por Crescimento de Regides................... 18
2.1.1 Algoritmo de Segmentagio de Imagens do Software SPRING............................ 20
2.2 Indice de Homogeneidade Interna dos SEMENtos ............c.covevviiiiiiiiiciniiiniinns 21
2.3 Indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos ..........ccceeceeeieiiiieiiniiciennnen. 23
2.4 Funcdo Objetivo - Software SPRING .........cccccoiiiiiiiiieiiiieeee e, 26
2.5 Consideragies AICIONALS ....cueeeeeeeeireeiiiiieeeetee e et eeeetee e e ettt ee e e eeeeesaneeeeeeeneeeeas 29
EXTENSOES DA SELECAO DE PARAMETROS EM ALGORITMOS DE
SEGMENTACAOQO DE IMAGENS ....iiiniintinitinnseecnsnnnssnessssnesssesssssessssessssssssns 30
3.1 Selecdo de Parametros no Algoritmo de Segmentacido de Imagens do Software e-
COGNIION® ...ttt ettt et e e sttt e et e s et e e 30
3.1.1 Algoritmo de Segmentacdo de Imagens do Software e-Cognition®.................... 31
3.1.2 Fungdo Objetivo - Software e-Cognition® ............ceeevviviiiniiiieenniieeenniieeeniaeen. 33
3.2 Selecdo de Parametros na Segmentagdo Multibandas - Software SPRING............. 37
3.3 Consideracdes AdICIONALS ........vuviirieeerriiiiiiieeeeeeesiiitteeeeseesiitereeeeessssnreneeeeeeessnns 40
VALIDACAO DO METODO DE SELECAO DE PARAMETROS..........cocevvernee. 42
4.1 Validag@o com Imagens SINtEticas ........cooouiireiiiireieiiee ettt 42
4.2 Validagao com Imagens Reais..........cccceevriiiiiiiiiiiiiiiiiiic e 46
CONCLUSOES ....u.ouitmcirisnsisisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssnssssssssnssssssssssssss 50
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ....cuu.coimmcssmnncsssssssssssssssssssssssssssssssssassssss 52

11



12



CAPITULO 1
INTRODUCAO

As dreas de visdo computacional, de andlise de imagens e de mineracdo de dados
apresentam em comum a questdo central da simplificagdo de uma imagem através da
particdo da mesma em um conjunto finito de regides homogéneas. Neste contexto, o
processo de segmentacido tem por objetivo extrair informacdes das imagens pela

agregacdo de objetos em classes de atributos.

Em sensoriamento remoto, o processo de segmentacdo estd inserido no plano das
técnicas de processamento digital de imagens, sendo uma etapa de pré-processamento
para a classificag@o por regides. Para Soh e Tsatsoulis (1999), a obtencio de resultados
satisfatérios na etapa de classificacio é diretamente dependente da existéncia de

algoritmos eficientes na etapa de segmentagdo.

Segundo Meinel e Neubert (2004), segmentar uma imagem significa agrupar pixels
vizinhos em regides com base em critérios de similaridade. Pekkarinen (2002) descreve
tal processo como a divisdo de uma imagem em regides espacialmente continuas,
disjuntas e homogéneas. Moigne e Tilton (1995) definem a segmentacdo de imagens
como o processo onde pixels individuais sdo agrupados em particdes de acordo com
alguma propriedade intrinseca da imagem, tal como intensidade dos niveis de cinza,

contraste ou textura.

De uma maneira geral, a eficiéncia dos algoritmos de segmentacdo estd vinculada a
extragdo automdtica de todos os objetos de interesse. Neste sentido, hd métodos que sdo
adaptados a tipos particulares de aplicagdo, sendo que ndo existem algoritmos de
segmentacdo convenientes a todos os tipos de imagens (Beauchemin; Thomson, 1997).
Em seus trabalhos, Pal e Pal (1993), Haralick e Shapiro (1985) e Fu e Mui (1980)
apresentam uma revisdo completa das principais classes de algoritmos de segmentacdo

descritos na literatura.
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Meinel e Neubert (2004) apresentam uma recente comparagdo entre os principais
algoritmos de segmentacdo aplicados as imagens de sensoriamento remoto. Apesar da
crescente variedade de métodos destinados a essa aplicagdo, Tilton e Lawrence (2000)
sustentam que o método de crescimento de regioes ¢ preferivel, visto que considera a
caracteristica espacial dos dados e garante a formacdo de segmentos fechados.
Outrossim, salienta-se que alguns dos softwares de segmentacio de imagem de
aplicagdo em sensoriamento remoto implementam o método de crescimento de regides
em suas rotinas, podendo-se citar o SPRING (Bins et al., 1996; Camara et al., 1996) e o
e-Cognition® (Baatz; Schape, 2000).

Grande parte dos algoritmos de segmentacdo por crescimento de regides requer de seus
usudrios a escolha de parametros que definam os limiares da segmentacao. O algoritmo
do SPRING requer que sejam definidos limiares de drea e de similaridade. Por sua vez,
o algoritmo do e-Cognition® requer que sejam definidos quatro pardmetros: fator de
escala, pesos para cada uma das bandas espectrais, peso para cor € peso para
compacidade. Para os usudrios destes algoritmos, um dos desafios consiste em

selecionar os pardmetros que resultem nos melhores resultados da segmentacao.

Neste contexto, surge a seguinte questdo: o que é uma boa segmentacdo de imagem?
Segundo Haralick e Shapiro (1985), as regides de uma segmentacdo devem ser
uniformes e homogéneas com respeito a alguma caracteristica (niveis de cinza, por
exemplo). Regides adjacentes precisam ter valores significativamente distintos em
relacdo a caracteristica nas quais elas sdo homogéneas. Por fim, as bordas das regides

precisam ser simples, ou seja, Unicas e continuas.

Baseado nas condi¢des sugeridas por Haralick e Shapiro (1985), definem-se algumas
medidas de qualidade que visam orientar a escolha de parametros em algoritmos de
segmentacdo por crescimento de regides (Espindola et al., 2005, 2006). Nesta linha,
Zhang (1996) destaca que, apesar da literatura apresentar indmeras técnicas de
segmentacio, poucos sdo os métodos de avaliacdo desenvolvidos para julgar a qualidade
da segmentacdo. Novos métodos tém sido propostos para avaliar e comparar o

desempenho de algoritmos de segmentacdo, entre os quais podem-se destacar os
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apresentados por Oliveira et al. (2003), Kartikeyan et al. (1998), Lucca (1998) e

Beauchemin e Thomson (1997).

Apesar da crescente énfase destinada a questdo da avaliacio dos resultados da
segmentacdo, os trabalhos existentes baseiam-se unicamente na defini¢do de medidas
estatisticas nao-espaciais. Todos os métodos apresentados até o momento ndo
consideram o arranjo espacial dos segmentos na definicdo de seus indices de qualidade.
Além disto, os métodos de avaliacdo propostos por Oliveira et al. (2003), Lucca (1998),
Beauchemin e Thomson (1997) e Zhang (1996), apesar de serem objetivos e eficientes,

apresentam o inconveniente de necessitarem de uma imagem de referéncia.

Considerando as questdes levantadas, essa dissertacdo parte da hipétese de que a
incorporacdo da dimensdo espacial da imagem as medidas de qualidade de sua
segmentacio leva a medidas mais eficientes e elimina a necessidade de imagens de
referéncia. Neste sentido, esta dissertacdo propde incorporar a dimensdo espacial nas
medidas de qualidade da segmentagdo através dos métodos de Andlise Exploratéria de
Dados Espaciais (Anselin, 1999). De uma maneira geral, tais métodos permitem avaliar
a autocorrelacao espacial dos dados, isto é, como os dados estdo correlacionados no

espago.

Este trabalho parte dos seguintes pré-supostos: (a) bons resultados da segmentacio
dependem, prioritariamente, da obtencdo de regides internamente homogéneas e regides
adjacentes significativamente distintas em relagdo a caracteristica nas quais elas sdo
homogéneas; (b) uma segmentagdo de boa qualidade possui segmentos adjacentes
pouco correlacionados entre si ou até mesmo correlacionados negativamente, indicando

a separabilidade entre estes segmentos.

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo geral propor um método de selecdo de pardmetros
para algoritmos de segmentagdo de imagens por crescimento de regides. Tal método é
baseado na defini¢cdo de uma funcdo objetivo que agrega dois indices de qualidade para

os resultados da segmentacao.
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Os indices de qualidade sdo compostos por um Indice de Homogeneidade Interna que
tem como atributo a variancia dos niveis de cinza dos segmentos, e um Indice de
Separabilidade entre Segmentos Vizinhos que tem como atributo a média dos niveis de

cinza dos segmentos.
Para atender este objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram propostos:

(a) Construir um indice de qualidade que, aplicado aos resultados da
segmentacdo, traduza de forma eficiente a homogeneidade interna dos

segmentos;

(b) Definir um indice de qualidade baseado em medidas de autocorrelacdo
espacial que, aplicado aos resultados da segmentacio, traduza de forma eficiente

a separabilidade entre segmentos vizinhos;

(c) Construir uma fungao objetivo que agregue de forma eficiente os dois indices

de qualidade propostos em (a) e (b);

(d) Aplicar a funcdo objetivo proposta em (c) na selecdo de parimetros de
algoritmos de segmentacdo de imagens por crescimento de regides e avaliar os

resultados obtidos em imagens reais e sintéticas.

1.2 Contribuic¢oes para o Avanco do Conhecimento Cientifico

Do ponto de vista pritico, a contribuicdo desta dissertacdo estd baseada no
desenvolvimento de um método objetivo de selecdo de pardmetros para algoritmos de
segmentacdo de imagens por crescimento de regides que elimina a necessidade de
imagens de referéncia. Do ponto de vista metodoldgico, esta dissertacdo contribui
através da incorporagdo da dimenséo espacial da imagem na avaliacdo da qualidade dos

resultados da segmentagdo.

1.3 Organizacao da Dissertacio
Esta dissertag@o estd organizada em cinco capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados os
conceitos relativos aos algoritmos de segmentagdo por crescimento de regides, com

énfase no algoritmo implementado no software SPRING; os indices de Homogeneidade
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Interna e de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos; e a defini¢do da Fun¢ao Objetivo

usada na selecdo de pardmetros no algoritmo de segmentagdo do software SPRING.

O Capitulo 3 ¢é destinado a apresentacdo das extensdes do método proposto. Sdo
apresentados modelos para a selecdo de parAmetros no algoritmo de segmentagcdo do

software e-Cognition® e em segmentacdes multibandas.

O Capitulo 4 apresenta a valida¢do do método proposto através da aplicagdo do mesmo

em diferentes tipos de imagens reais e sintéticas.

O Capitulo 5 traz uma discussdo geral a respeito do trabalho, com énfase na

contribuicdo e resultados da dissertagéo.
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CAPITULO 2
INDICES DE QUALIDADE PARA OS RESULTADOS DA SEGMENTACAO

A realizacdo de andlises qualitativas nos resultados da segmentag@o requer a constru¢io
de indices de qualidade capazes de mensurar as condicdes que devem ser satisfeitas na
obtencdo de bons resultados da segmentagdo. Em geral, essas condi¢cdes sdo derivadas
das defini¢cdes dadas ao processo de segmentacdo, sendo levadas em consideragdo nas

implementagdes dos algoritmos segmentadores.

Dadas estas questdes, a primeira se¢do deste capitulo apresenta as definicdes dadas aos
algoritmos de segmentacdo por crescimento de regides, com €nfase no algoritmo do
software SPRING. Nas secoes seguintes, sao apresentados os indices de qualidade para
avalia¢do dos resultados, bem como a fung@o objetivo usada na selecdo de pardmetros

do algoritmo de segmentacao do software SPRING.

A imagem utilizada neste capitulo corresponde a um recorte de 100x100 pixels de uma
cena do sensor Landsat-7/ETM+, banda espectral 3 (0.63wmn—0.69wn), resolucdo
espacial de 30 metros, orbita 220/74, de 14 de agosto de 2001. A imagem em questio
foi manipulada de forma a melhorar a sua qualidade visual. Tal manipula¢do foi
realizada através do aumento do contraste, pela expansdo do histograma da imagem

através da aplicacdo da funcio de contraste linear.

2.1 Algoritmos de Segmentacido de Imagens por Crescimento de Regioes

Borsotti et al. (1998) e Xu et al. (1998) afirmam que o processo de segmentacio
consiste na subdivisdo de uma imagem em regides homogéneas, considerando alguma
de suas caracteristicas intrinsecas, como, por exemplo, o nivel de cinza dos pixels. Além
disto, Woodcock e Harward (1992) afirmam que em sensoriamento remoto, o objetivo
da segmentagdo € delimitar as regides na imagem que correspondem aos objetos da
superficie terrestre. Dos algoritmos destinados a esse fim, os que implementam o
método de crescimento de regides sdo os mais eficientes, segundo Tilton e Lawrence

(2000).

18



Zucker (1976) descreve o método de segmentacio por crescimento de regioes como a
divisdo da imagem X em regioes homogéneas X,,X,,...,X,, onde P € o predicado

16gico que mede a homogeneidade de uma regido segundo tais condi¢des:

(a) As regides X,,X,,..., X, devem ser compostas por uma seqiiéncia de pontos

contiguos;

N
() UX, =X, ou seja, a segmentagdo deve ser completa;
i=1

© X, I X ;=Qparatodo i# j, ou seja, todas as regides devem ser distintas e

separadas;

d P (X l.): verdade para i=1,2,....,N, ou seja, o atributo de homogeneidade

deve ser satisfeito para cada regido;

(e) P(X,UXj):falsa para i# j, onde X, e X, s@o adjacentes, ou seja,

regides vizinhas possuem atributos diferentes.

As condigdes descritas por Zucker (1976) devem ser satisfeitas por todos os algoritmos
segmentadores, sendo que essas mesmas condi¢gdes sdo vélidas para uma infinidade de
diferentes algoritmos. De maneira geral, todos os algoritmos de crescimento de regides
apresentam uma seqiiéncia ldgica que se inicia pela definicdo de células sementes, a
partir das quais regides sdo construidas pela juncdo de vizinhos similares (Pekkarinen,
2002; Schoenmakers et al., 1991). Baseado na ordem da defini¢do das células iniciais e
de seus agrupamentos, cada uma das iteracdes seguintes pode ainda fornecer resultados

diferentes.

A Figura 2.1 ilustra o processo de segmentac@o de imagens por crescimento de regides.
Inicialmente, cada pixel da imagem corresponde a uma célula (Figura 2.1a), da qual sdo
escolhidas as células sementes (Figura 2.1b). Com base na medida de homogeneidade,
cada célula semente é comparada com as células vizinhas e duas células vizinhas sao

agrupadas se o critério de similaridade for satisfeito (Figuras 2.1c e 2.1d). Neste caso,
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ocorre a formacdo de uma nova célula, que herda as propriedades das duas células
anteriores. Células continuam a ser agrupadas com suas vizinhas enquanto o critério de

similaridade for satisfeito (Figuras 2.1e e 2.1f) (Bins et al., 1996).

s |5 |59 |l9o)|ls |5 |5 | 9|95 |55 9]¢
3331 v l3 a3l 1 1}]3 3|3 |11
3 |7 |3
313 | 3

(@)

(d) ()
FIGURA 2.1 - Processo de segmentacdo de imagens por crescimento de regides com

limiar de similaridade igual a 2 niveis de cinza.

2.1.1 Algoritmo de Segmentaciao de Imagens do Software SPRING
O algoritmo de segmentagdo de imagens do software SPRING se baseia na técnica de
crescimento de regides, com algumas modificacdes que parcialmente resolvem o
problema da dependéncia na ordem de agrupamento das regides. Tal implementacdo
propde um agrupamento de regides baseado no conceito de regido vizinha mais similar.
Isto significa dizer que, a cada iteragdo, o par mais semelhante de regides espacialmente

adjacentes € agrupado.

Seja T o limiar de similaridade; M; o vetor de média da regido R;;

1

dist(R,-,Rj):HMl-—M ]” a distancia Euclidiana entre as regides R, ¢ R;; ¢ N(R) o
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conjunto de regides vizinhas da regido R;. Duas regides vizinhas R; e R; serdo

agrupadas se satisfizerem as seguintes condigdes:

(1) Condigao de Similaridade: dist(R,.,Rj) <T
(2) Condig¢ao de Vizinhanca 1: R, e N(R) and dist(Rj,Rl.) <dist(R,,R), R, € N(R))
(3) Condigao de Vizinhanga 2: R. € N(R;) and dist(R,.,Rj) <dist(R, ,R;), R, € N(R))

Ou seja, segundo a condigdo (1), a distincia Euclidiana entre as regides R; e R; devera

ser menor que o limiar de similaridade 7. As condicdes (2) e (3) garantem que, dado os
conjuntos N(R;) e N(R;) de regides vizinhas, as regides R, e R;sdo mutuamente as
mais similares destes conjuntos. Regides menores que o limiar de drea sdo agrupadas na

regido vizinha mais similar.

Os resultados deste processo de segmentacdo sdo sensiveis a escolha dos limiares de
drea e de similaridade. Baixos limiares tendem a produzir resultados com grande
nimero de regides fragmentadas, gerando supersegmentacdes. Em contra partida, altos

valores forcam a unido de regides distintas, gerando resultados de subsegmentacdes.

2.2 Indice de Homogeneidade Interna dos Segmentos

Esta secdo descreve a construc@o de um indice de qualidade que, aplicado aos resultados
da segmentagdo, traduz de forma eficiente a homogeneidade interna dos segmentos.
Para tanto, foi estendido o indice de qualidade U, proposto por Levine e Nazif (1985) e
revisado por Jiang e Toriwaki (1993). O indice U, mede a uniformidade das regides
resultantes da segmentacdo considerando a varidncia ponderada dos niveis de cinza dos

pixels de cada regido.

Usando esses mesmos pressupostos, o Indice de Homogeneidade Interna (IHI) proposto

nesta dissertacdo € calculado segundo a Equagdo 2.1, onde v; € a variancia dos niveis de
cinza dos pixels da regido R; e a; € a drea da regido R;. Desta forma, v quantifica de

forma ponderada a varidncia média das regides, onde os pesos de ponderagdo sdo dados
pelas areas de cada regido. Assim, pesos maiores sdo dados as maiores areas, visando

evitar as instabilidades causadas por regides muito pequenas.
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VZLH 2.1)

O IHI retorna um valor de variancia média para cada resultado da segmentacdo, sendo
que resultados que apresentam alta homogeneidade interna de seus segmentos sdo
traduzidos por baixos valores de varidncia média, que consequentemente retornam

baixos valores deste indice.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentagdo, o grafico da Figura 2.2 mostra a
variacdo do IHI para os resultados da segmentacdo da imagem Landsat-7/ETM+,

considerando limiar de drea e similaridade variando no intervalo [1,2,3,...,50]. De

maneira geral, a variacdo do IHI € diretamente proporcional a variagdo destes limiares,
ou seja, baixos valores de 4rea e similaridade geram resultados que apresentam
segmentos internamente homogéneos, com baixos valores de varidncia média, que sdo

traduzidos por baixos valores de IHI.
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1000
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FIGURA 2.2 - Grifico do IHI para a imagem Landsat-7/ETM+.

Dado um valor constante para o limiar de drea igual a 22, o grafico da Figura 2.3 mostra
a variagdo do IHI, considerando limiar de similaridade variando no intervalo

[1,2,3,...,50]. Tal grafico mostra uma varia¢do notdvel entre os limiares de similaridade

33 e 34. O resultado obtido com limiar de 4rea e similaridade igual a 22 e 33,
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respectivamente, apresenta um total de 43 segmentos, com valor de IHI igual a 412,14.
O resultado seguinte, obtido com limiar de drea e similaridade igual a 22 e 34,
respectivamente, apresenta um total de 37 segmentos, com valor de IHI igual a 586,23.
Nota-se através da inspecdo visual que a variacdo no resultado do IHI reflete as

diferencas de homogeneidade interna obtidas nos resultados da segmentagao.
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FIGURA 2.3 - Resultados do IHI para limiar de drea igual a 22.

2.3 Indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos

Esta secdo apresenta um indice de que incorpora a dimensdo espacial da imagem na
avaliacdo da qualidade dos resultados da segmentagdo. Quando aplicado aos resultados
da segmentacdo, este indice traduz de forma eficiente a separabilidade entre segmentos
vizinhos. Em trabalhos anteriores, Jiang e Toriwaki (1993) e Levine e Nazif (1985)
propdem um indice C, que mede o contraste entre regides adjacentes, considerando a
média dos niveis de cinza dos pixels de cada regido nos resultados da segmentacido. O

indice C, compara a média entre pares de segmentos vizinhos, sem considerar a
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maneira como as regides estdo dispostas no espago. O indice proposto vai além de

trabalhos anteriores, por incorporar a dimensdo espacial.

O Indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos (ISSV) proposto nesta
dissertacdo permite avaliar a autocorrelacao espacial das regides através dos métodos
de Anidlise Exploratéria de Dados Espaciais (Anselin, 1999). Tais métodos t€m por
objetivo identificar padrdes espaciais através da descricdo das distribuicdes e dos
regimes de autocorrelagdo espacial (Anselin, 1999). A autocorrelagdo espacial € uma
das propriedades dos dados espaciais, tal propriedade € traduzida pela Primeira Lei da
Geografia de Tobler (1979) cujo enunciado é: “Everything is related to everything else,
but near things are more related than distant things”. Ou seja, quando as relacdes
espaciais sdo mensuradas, espera-se que as regides proximas sejam mais parecidas que
as regides distantes. Para o estudo de dados espaciais univariados, alguns indices sdo
usados para medir a autocorrelacio espacial, sendo o Indice Global de Moran o mais

usual deles.

Desta forma, o ISSV proposto é equivalente ao Indice Global de Moran (Fotheringham
et al., 2000), tendo como atributo a média dos niveis de cinza dos pixels das regides. Na

Equacgdo 2.2, n é o numero de dreas; z; € o valor do atributo considerado na drea i; z €

o valor médio do atributo na regido de estudo; w; s80 0s elementos da matriz de

proximidade espacial normalizada.

iiwij(zi‘f)'(zj‘z)

=LA (2.2)

n

Z(Zi _5)2

i=1

Para estimar a variabilidade espacial dos dados de drea, usa-se a Matriz de Proximidade

Espacial, que € definida pelos elementos w; e leva em consideragdo as medidas de

proximidade espacial em cada um de seus elementos. Dado um conjunto de » d4reas

{A.4,...., A}, w;=1, se A compartilha um lado comum com A;. Caso contrdrio,

w; =0 (Bailey; Gatrell, 1995; Druck et al., 2004).
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O Indice Global de Moran varia no intervalo[~1,...,1]. Valores positivos indicam uma

correlacdo direta e valores negativos, uma correlacdo inversa. Quando aplicado aos
resultados da segmentagdo, o ISSV mostra como os valores médios dos niveis de cinza
das regides diferem dos valores médios de seus vizinhos. Baixos valores para o indice
indicam regides pouco correlacionadas. Neste caso, os vizinhos sdo, em média,
significativamente distintos entre si. Minimos locais sdo traduzidos por resultados que

indicam separabilidade entre segmentos vizinhos.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentagdo, o grafico da Figura 2.4 mostra a
variacdo do ISSV para os resultados da segmentacdo da imagem Landsat-7/ETM+,

considerando limiar de drea e similaridade variando no intervalo [1,2,3,...,50]. De

maneira geral, a variagdo do ISSV € inversamente proporcional a variacdo destes
limiares, ou seja, altos valores de area e similaridade geram resultados que apresentam
segmentos adjacentes distintos, pouco correlacionados, que sdo traduzidos por baixos

valores de ISSV.
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FIGURA 2.4 - Gréfico do ISSV para a imagem Landsat-7/ETM+.

Dado um valor constante para o limiar de drea igual a 22, o grafico da Figura 2.5 mostra
a variagdo do ISSV, considerando limiar de similaridade variando no intervalo

[1,2,3....,50]. Tal grafico mostra a existéncia de minimos locais. O resultado obtido com

limiar de 4rea e similaridade igual a 22 e 29, respectivamente, apresenta um total de 45
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segmentos, com valor de ISSV igual a 0,046 e bom resultado visual da segmentacao.
Nota-se através da inspecdo visual que a variagdo no resultado do ISSV reflete as
diferencas de separabilidade entre segmentos vizinhos obtidas nos resultados da

segmentacao.
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ISSV = 0,299 ISSV = 0,046 ISSV = 0,095

FIGURA 2.5 - Resultados do ISSV para limiar de drea igual a 22.

2.4 Funcio Objetivo - Software SPRING

A selecdo de parametros nos algoritmos de segmentacdo de imagens por crescimento de
regides deve levar em consideracdo as condicdes necessdrias a obtencdo de bons
resultados da segmentacdo. Tais condi¢des devem combinar a obtencdo de regides
internamente homogéneas e regides adjacentes significativamente distintas em relagcdo a

caracteristica nas quais elas sdo homogéneas.

Considerando estes pressupostos, esta secdo apresenta a Funcdo Objetivo (FO) usada na
selecdo de pardmetros do algoritmo de segmentacdo de imagens do software SPRING.

A FO proposta nesta dissertacdo combina os indices de qualidade apresentados nas
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se¢Oes anteriores, conforme descrito na Equacdo 2.3, onde v e I representam os indices

IHI e ISSV, respectivamente:
Fov,)=F(W)+F() (2.3)

Conforme Equacdo 2.4, os indices IHI e ISSV sdo normalizados nas funcdes F(v) e
F(I) visando a maximizacao dos resultados de interesse. Assim, quando o valor de v

for minimo, F(v) serd maximo, valendo o mesmo para os valores de I .

Xy =X
- A T 2.4
" 4

max min

Bons resultados da segmentagéo sdo traduzidos por alta homogeneidade interna de seus
segmentos e alta separabilidade entre segmentos vizinhos. Resultados que apresentam
alta homogeneidade interna de seus segmentos s@o traduzidos por baixos valores de IHI.
Resultados que apresentam alta separabilidade entre segmentos vizinhos sdo traduzidos
por baixos valores de ISSV. Baixos valores de v e I retornam, respectivamente, altos

valores de F(v) e F(I). Assim, bons resultados da segmentacdo sdo traduzidos pelos

maximos valores de F(v,I).

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentagdo, o grafico da Figura 2.6 mostra a
variagdo da FO para os resultados da segmentacio da imagem Landsat-7/ETM+,
considerando limiar de drea e similaridade variando no intervalo [1,2,3,...,50]. De
maneira geral, a variagdo da FO é independente da variacdo destes limiares, no entanto,
nota-se a existéncia de maximos e minimos locais que indicam as variacdes nos

resultados da segmentagdo.

Dado um valor constante para o limiar de area igual a 22, o grafico da Figura 2.7 mostra
a variagdo da FO, considerando limiar de similaridade variando no intervalo
[1, 2, 3,...,50] . Tal grafico mostra a existéncia de maximos locais. O resultado obtido com
limiar de drea e similaridade igual a 22 e 25, respectivamente, apresenta um total de 53

segmentos, com valor da FO igual a 1,383 e bom resultado visual da segmentagdo.
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Nota-se através da inspecdo visual que os maximos valores da FO refletem bons

resultados da segmentagdo.
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FIGURA 2.6 - Grifico da FO para a imagem Landsat-7/ETM+.
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FIGURA 2.7 - Resultados da FO para limiar de area igual a 22.
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2.5 Consideracoes Adicionais

Este capitulo teve como principal propésito apresentar os indices de qualidade e a
funcdo objetivo definidos nesta dissertacdo. Para tanto, foram apresentadas as condi¢des
necessdrias a obtencdo de bons resultados da segmentacdo, ou seja, a obtencdo de
regides internamente homogéneas e regides adjacentes significativamente distintas em
relacdo a caracteristica na qual elas sdo homogéneas. Foram propostos indices de
qualidade, o IHI e o ISSV, que traduzem respectivamente tais condicdes, e uma funcéo

objetivo que agrega estes dois indices.

A abordagem adotada na definicdo da funcdo objetivo, baseada na maximizagdo dos
resultados de interesse de [HI e ISSV, permite a selecdo dos limiares que resultam em
bons resultados da segmentacdo. Os maximos valores da funcdo objetivo retornam os

melhores resultados da segmentacao.

A fim de buscar a obten¢do de uma segmentacdo precisa de todos os alvos presentes em
uma dada imagem, o método proposto apresenta uma alternativa objetiva na selecdo dos
limiares da segmentagdo. O pressuposto bdsico € de que hd um conjunto Stimo de
parametros da segmentag¢do que determinam a obtengdo de bons resultados, de acordo

com as caracteristicas espectrais e radiométricas da imagem.
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CAPITULO 3

EXTENSOES DA SELECAO DE PARAMETROS EM ALGORITMOS DE
SEGMENTACAO DE IMAGENS

Este capitulo apresenta duas extensdes para o método de sele¢do de paridmetros
apresentado no Capitulo 2. Inicialmente, a Secao 3.1 descreve a extensdo do método
para a selecdo de parametros no algoritmo de segmentag¢do do software e-Cognition®.
Nesta secdo, s@o apresentados os conceitos da segmentacdo orientada a objetos e a
abordagem destes conceitos no algoritmo deste software. Em seguida, a Se¢do 3.2
descreve a extensdo do método para a selecio de parametros em segmentacdes

multibandas do software SPRING.

3.1 Selecao de Pariametros no Algoritmo de Segmentacio de Imagens do Software
e-Cognition®

O e-Cognition® (Baatz et al., 2004) € um software comercial que implementa um
sistema de interpretacdo de imagens baseado em segmentacio e redes hierarquicas. O
objetivo € usar o conhecimento do usudrio para rotular redes hierarquicas obtidas por
uma segmentacdo multinivel. Numa descri¢do simplificada, este tipo de sistema &
apresentado como “sistema baseado em conhecimento”. Segundo Bock e Lessing
(2002), sistemas baseados em conhecimento sdo aqueles que modelam o conhecimento
do intérprete em um ambiente computacional, emulando sua capacidade de anélise dos
dados de diferentes fontes e formatos na andlise de imagens de sensores remotos
(Feitosa et al., 2005). Outros exemplos sdo os softwares SPAM (McKeown et al.,
1985), SIGMA (Matsuyama; Hwang, 1990), MESSIE (Clement et al., 1993), ERNEST
(Niemann et al., 1990), AIDA (Tonjes; Liedtke, 1998) e a extensdo deste ultimo, o
geoAIDA (Buckner et al., 2001).

Uma das premissas dos sistemas baseados em conhecimento é a abordagem da andlise
de imagens orientada a objetos. Nesta abordagem, objetos sdo conceitos, abstracdes

definidas em um determinado dominio de uma aplicacdo (Rumbaugh et al., 1991). Tais
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objetos agrupam atributos e métodos que os definem (Yourdon, 1994), sendo que cada

objeto € caracterizado por suas especifica¢des de tamanho, forma, cor e tipo.

Em um sistema de andlise orientada a objetos, os objetos com caracteristicas comuns
sdo agrupados em classes e estas sdo organizadas em forma de uma rede hierarquica,
onde as classes de um nivel inferior herdam as caracteristicas da classe do nivel
superior. Parte-se do principio de que a informagfo semantica necessaria a interpretacéo
de uma imagem ndo se restringe as informacgdes espectrais e radiométricas dos pixels,
sendo composta pelas informacdes dos objetos da imagem, bem como pelas suas

relacdes de vizinhancas (Baatz et al., 2004).

Outras premissas sdo consideradas neste tipo de andlise. Primeiramente, a
caracterizacdo dos objetos da imagem nédo pode se limitar apenas a atributos espectrais e
radiométricos, sendo necessdria a utilizacdo de outros atributos como forma, tamanho,
textura, padrio e contexto. Em segundo lugar, os objetos de interesse a serem extraidos
de uma determinada cena podem estar associados a diferentes niveis de abstracdo. E,
finalmente, a descri¢do do espagco de atributos de uma determinada classe pode ser
imprecisa, o que introduz incertezas na associacdo de um objeto a determinada classe. A
materializagdo destas premissas ¢ dada pelo processo de segmentagdo e posterior
estruturacdo das classes de objetos em uma rede de classes hierdrquica (Baatz et al.,

2004).

3.1.1 Algoritmo de Segmentaciao de Imagens do Software e-Cognition®
O algoritmo de segmentacdo do software e-Cognition® aplica a abordagem de
crescimento de regides, onde o critério de similaridade é construido a partir do conceito
de heterogeneidade interna das regides. A heterogeneidade resulta da diferenga entre o
atributo de uma regido e a soma dos valores deste mesmo atributo para as duas sub-
regides que serdo agrupadas caso o critério seja satisfeito. Assim, sdo calculados os
coeficientes de heterogeneidade para os atributos de cor e forma. A soma ponderada

destes dois coeficientes forma o critério de similaridade f expresso pela Equacdo 3.1,

onde w,,, € o peso do atributo cor, &, € o coeficiente de heterogeneidade do atributo
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cor e hy,,, € o coeficiente de heterogeneidade do atributo forma (Baatz er al., 2004;

Baatz et al., 2000).

f:chr'hcnr-‘r(l_W )h

cor orma

3.1

O atributo cor constitui-se de uma soma ponderada dos desvios-padrdo de cada banda
espectral. O coeficiente de heterogeneidade deste atributo é dado pela Equagdo 3.2.

unido

Nela, w, € o peso de cada banda espectral, n e o, sdo, respectivamente, o

unido

sdo, respectivamente, o

nimero de pixels e o desvio-padrdo do objeto, e n,;, € O.:bjl,z
nimero de pixels e o desvio-padrdo de cada um dos subobjetos que serdo agrupados

caso o critério de similaridade seja satisfeito.

_ unido objl obj2
hmr - z WL‘ (nunida ’ O-c - (nabjl ’ O-c + naij ’ O-L‘ )) (3'2)
c

O atributo forma é composto por dois outros atributos: compacidade e suavidade. O
primeiro € a razdo entre o perimetro / de um objeto pela raiz quadrada do nimero n de
pixels, sendo expresso pela Equagdo 3.3. A compacidade é um atributo que representa o
quao agrupado estdo os pixels de um determinado objeto. A suavidade é a razdo entre o
perimetro ! do objeto e o perimetro » do retdngulo envolvente paralelo as bordas da
imagem com menor comprimento possivel, sendo expresso pela Equacdo 3.4. A
suavidade representa o grau de irregularidade do contorno de um objeto, ou seja, quanto

mais compacto um objeto e mais suave a sua borda, menores serdo os valores de cpe

SsV.

l
Cp=ﬁ (3.3)
[
=— 3.4
== (3.4)

z

Desta forma, o coeficiente de heterogeneidade do atributo forma é igual a soma
ponderada das heterogeneidades dos atributos compacidade e suavidade, conforme

Equagdo 3.5, onde w, € o peso do atributo compacidade, ¢ h, e h, sdo,
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respectivamente, os coeficientes de heterogeneidade dos atributos compacidade e

suavidade.

h

forma

=W, h,+1-w,)-h, (3.5)

cp

As Equagdes 3.6 € 3.7 mostram as relagdes de £, e h, . Nelas, cp ¢ a compacidade

unido
do objeto, cp,,;,, € a compacidade de cada um dos subobjetos que serdo agrupados caso

o critério de similaridade seja satisfeito, sv

mizo © @ suavidade do objeto, e sv,,,, € a
suavidade de cada um dos subobjetos que serdo agrupados caso o critério de

similaridade seja satisfeito.
hcp = nunidu ’ cpunido - (nobjl ’ Cpobjl + noij ’ Cpoij) (36)
hsv = nunida ’ Svunida - (nabjl ’ Svabjl + nahj2 ’ SvohjZ) (37)

Apé6s o calculo de f, o valor de similaridade é comparado com o valor de escala
fornecido pelo usudrio. Se o valor de escala for menor que o quadrado do limiar de
similaridade, os dois subobjetos analisados serdo agrupados. Assim, no processo de
segmentacdo do software e-Cognition®, o usudrio precisa definir quatro parametros:

fator de escala, peso para cada uma das bandas espectrais, peso para cor e peso para

compacidade (Baatz et al., 2004; Baatz et al., 2000).

3.1.2 Funcao Objetivo - Software e-Cognition®
Conforme apresentado no Capitulo 2, a selecio de parametros nos algoritmos de
segmentacido de imagens por crescimento de regides deve levar em consideracdo a
obtencdo de regides internamente homogéneas e regides adjacentes significativamente
distintas em relacdo a caracteristica nas quais elas sdo homogéneas. Estas mesmas
condicdes sdo validas para os resultados do algoritmo de segmentacdo de imagens do

software e-Cognition®.

A imagem utilizada nesta se¢do € a mesma do Capitulo 2. Corresponde a um recorte de

100x100 pixels de uma cena do sensor Landsat-7/ETM+, banda espectral 3
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(0.63wm —0.69wm) , resolucdo espacial de 30 metros, 6rbita 220/74, de 14 de agosto de
2001.

Nesta secdo, sdo analisados os resultados obtidos na segmentacdo desta imagem,

considerando variagdes nos limiares de forma no intervalo [0,0.10,0.20,...,0.90]e de
escala no intervalo [4,8,12,...,40]. Para efeito destas andlises, o peso para compacidade

permaneceu constante, com valor igual a 0.50. Devido ao extenso dmbito de variagdo
dos limiares de forma e escala, possibilitando uma infinidade de possiveis combinagdes,
e devido a limitacdes na automatizacio do processo de segmentagio, este experimento
analisa 100 resultados amostrais da segmentacdo, desconsiderando para efeito das

andlises os possiveis resultados intermedidrios.

As Figuras 3.1 e 3.2 mostram, respectivamente, a varia¢do do Indice de Homogeneidade
Interna e do Indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos. Nota-se que os
graficos apresentam, respectivamente, os mesmos padrdes presentes nos graficos das
Figuras 2.2 e 2.4 (Capitulo 2). De maneira geral, a variagdo do IHI € diretamente
proporcional a variacdo dos limiares de forma e escala, ou seja, baixos valores destes
limiares geram resultados que apresentam segmentos internamente homogéneos, com
baixos valores de varidncia média, que sdo traduzidos por baixos valores de IHI. A
variagdo do ISSV € inversamente proporcional a variagdo dos limiares de forma e
escala, ou seja, altos valores destes limiares geram resultados que apresentam
segmentos adjacentes distintos, pouco correlacionados, que sdo traduzidos por baixos

valores de ISSV.

O grifico da Figura 3.3 mostra que a variagdo da FO € independente da variagdo dos
limiares de forma e escala. No entanto, nota-se a existéncia de maximos € minimos
locais que indicam as variacdes nos resultados da segmentagdo. Dado um valor
constante para o limiar de forma igual a 0,50, o grafico da Figura 3.4 mostra a variacdo

da FO, considerando limiar de escala variando no intervalo [4,8,12,...,40]. Tal grafico

mostra a existéncia de maximos locais. O resultado obtido com limiar de forma e escala

igual a 0,50 e 36, respectivamente, apresenta um total de 37 segmentos, com valor da
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FO igual a 1,482 e bom resultado visual da segmentacdo. Nota-se através da inspecao

visual que os maximos valores da FO refletem bons resultados da segmentacéo.
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FIGURA 3.1 - Grifico do IHI para a imagem Landsat-7/ETM+.
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FIGURA 3.2 - Grifico do ISSV para a imagem Landsat-7/ETM+.
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FUNGAO OBJETIVO PARA A SELEGAO DE PARAMETROS
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FIGURA 3.3 - Grifico da FO para a imagem Landsat-7/ETM+.
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FIGURA 3.4 - Resultados da FO para limiar de forma igual a 0,50.
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3.2 Selecao de Parametros na Segmentacao Multibandas - Software SPRING

Grande parte dos algoritmos de segmentagdo por crescimento de regides apresenta
opg¢des para segmentacao multibandas. O algoritmo do software SPRING, por exemplo,
permite a selecdo das bandas espectrais a serem utilizadas no processo de segmentagao,
sendo que o nimero de bandas € definido pelo usuario. O algoritmo segmenta uma ou
mais bandas, desde que todas as bandas tenham a mesma resoluco espacial. Esta secdo
descreve a extensdo do método para a selecio de parametros na segmentacio

multibandas do software SPRING.

Devido a uma limitagdo decorrente do cilculo da Matriz de Proximidade Espacial,
definida para dados univariados e usada na obtengio do Indice de Separabilidade entre
Segmentos Vizinho, o método de selecdo de pardmetros proposto no Capitulo 2 nédo
pode ser diretamente aplicado aos resultados da segmentacdo multibandas. Para efeito
destas andlises, considera-se que o resultado final de uma segmentacdo multibandas é
decorrente da combinagdo dos resultados da segmentacdo da cada uma das bandas
selecionadas. Em outras palavras, os melhores parametros para uma segmentacio
multibandas sdo obtidos apds comparagdo e andlise dos resultados da segmentagdo de

cada uma das bandas selecionadas.

A imagem utilizada nesta secdo corresponde a um recorte de 164x152 pixels de uma
cena do sensor Landsat-7/ETM+, bandas espectrais 3 (0.63wn—0.69um), 4
(0.78um —0.90um) e 5 (1.55um —1.75um), resolugdo espacial de 30 metros, érbita 220/74,
de 14 de agosto de 2001. A imagem em questdo foi manipulada de forma a melhorar a
sua qualidade visual. Tal manipulacdo foi realizada através do aumento do contraste,
pela expansdo do histograma da imagem através da aplicacdo da funcdo de contraste

linear.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentacdo, o grafico da Figura 3.5a mostra a
variagdo da FO para os resultados da segmentagdo da banda 3 da imagem Landsat-
7/ETM+, considerando limiar de drea e similaridade variando no intervalo [1,2,3,...,50].
A Figura 3.5b mostra, para a banda 3, o resultado obtido com o madximo valor da FO:

limiar de 4rea e similaridade igual a 30 e 38, respectivamente, e ISSV igual a -0,156. A
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Figura 3.5¢ mostra, para a segmentacdo das bandas 3, 4 e 5, o resultado obtido com os

limiares selecionados na Figura 3.5b.

(a) ‘ ‘ 'Funcéo Objetivo - Banda 3

» P ~
Imagem Landsat-7/ETM+
Banda B3 (0,63um - 0,69um)
Tamanho: 164x152

FUNCAO OBJETIVO PARA A SELECAO DE PARAMETROS

(b) [ e (©

J v

Limiar de Area = 38

Limiar de Similaridade = 30 Limiar de Similaridade = 30
ISSV =-0,156 B5(R)B4(G)B3(B)

FIGURA 3.5 - Resultados da FO para a banda 3 da imagem Landsat-7/ETM+ .

De forma andloga, o grafico da Figura 3.6a mostra a variacdo da FO para os resultados
da segmentacdo da banda 4 da imagem Landsat-7/ETM+, considerando limiar de drea e
similaridade variando no intervalo [1, 2, 3,...,50] . A Figura 3.6b mostra, para a banda 4, o
resultado obtido com o maximo valor da FO: limiar de drea e similaridade igual a 17 e
47, respectivamente, e ISSV igual a -0,395. A Figura 3.6c mostra, para a segmentacao

das bandas 3, 4 e 5, o resultado obtido com os limiares selecionados na Figura 3.6b.
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Funcao Objetivo - Banda 4

FUNGAO OBJETIVO PARA A SELEGAO DE PARAMETROS

Imagem Landsat-7/ETM+
Banda B3 (0,78u.m - olgoum) LIMIAR DE SIMILARIDADE
Tamanho: 164x152

30

(b)

Limiar de Area =17 Limiar de Area = 17

Limiar de Similaridade = 47 Limiar de Similaridade = 47
ISSV =-0,395 B5(R)B4(G)B3(B)

FIGURA 3.6 - Resultados da FO para a banda 4 da imagem Landsat-7/ETM+ .

Por sua vez, o griafico da Figura 3.7a mostra a variacdo da FO para os resultados da
segmentacdo da banda 5 da imagem Landsat-7/ETM+, considerando limiar de area e
similaridade variando no intervalo [1, 2, 3,...,50] . A Figura 3.7b mostra, para a banda 5, o
resultado obtido com o maximo valor da FO: limiar de drea e similaridade igual a 25 e
24, respectivamente, e ISSV igual a -0,254. A Figura 3.7c mostra, para a segmentacio

das bandas 3, 4 e 5, o resultado obtido com os limiares selecionados na Figura 3.7b.
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(@ _ Funcéo Objetivo - Banda 5
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i Imagem Landsat-7/ETM+
Banda B3 (1,55um - 1,75um) LMARDE SMLARDADE %0
Tamanho: 164x152

FUNGAO OBJETIVO PARA A SELEGAO DE PARAMETROS

(b) (€)

o
P’ﬁ
)
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Limiar de Area =25
Limiar de Similaridade = 24 Limiar de Similaridade = 24
ISSV =- 0,254 B5(R)B4(G)B3(B)

FIGURA 3.7 - Resultados da FO para a banda 5 da imagem Landsat-7/ETM+ .

A anadlise visual das Figuras 3.5¢c, 3.6¢c e 3.7c permite constatar que o melhor resultado
da segmentacdo multibandas é obtido a partir dos limiares da segmentacdo que geram,
para cada uma das bandas selecionadas, o menor valor de ISSV. Para este experimento,
tais limiares correspondem aos valores obtidos na segmentacdo da banda 4: limiar de

drea e similaridade igual a 17 e 47, respectivamente, e ISSV igual a -0,395.

3.3 Consideracoes Adicionais

Este capitulo teve como principal propdsito apresentar duas extensdes para o método de
selecdo de pardmetros proposto nesta dissertacdo. Os resultados obtidos no software e-
Cognition® sugerem que o método de selecdo de pardmetros pode ser estendido aos
demais algoritmos de segmentagdo de imagens por crescimento de regides. Contudo,
como os experimentos foram realizados a partir de dados amostrais que nao consideram
todas as possiveis combinacdes entre os limiares de forma e escala, ressalta-se que

variagOes nos intervalos considerados podem retornar resultados distintos.
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Por sua vez, a abordagem da segmentacdo multibandas para o software SPRING
baseou-se na andlise dos testes empiricos realizados para dado conjunto de imagens. Tal
abordagem ndo foi elaborada em um plano tedrico, mas sim constatada através da
andlise dos resultados obtidos. Esta constatacdo reafirma a importancia da realizagdo de

testes empiricos para o estudo e andlise da dindmica dos resultados.
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CAPITULO 4
VALIDACAO DO METODO DE SELECAO DE PARAMETROS

Este capitulo apresenta resultados de validagdo do método de selecdo de parimetros
utilizado neste trabalho. A Se¢do 4.1 apresenta a aplicagdo do método propostos em trés
conjuntos de imagens sintéticas geradas como realiza¢Oes de campos aleatérios. A
Secdo 4.2 apresenta os resultados obtidos para um conjunto de imagens reais dos

satélites Landsat-5 e QuickBird.

4.1 Validacao com Imagens Sintéticas

Liu e Yang (1994) sugerem a utilizacdo de imagens sintéticas na validacdo de resultados
de segmentagdes. Para efeito desta validagao, trés conjuntos de imagens sintéticas foram
analisados. Tais imagens foram geradas como realizacdes de campos aleatérios
Gaussianos (Diggle; Ribeiro, 2002) sobre grades de tamanho 12 x 12, 30 x 30 e 100 x
100 (Figura 4.1). Os valores da média e da variancia foram escolhidos de modo que o
nimero de niveis de cinza ndo fosse muito grande, obtendo coeficientes de variacdo
iguais a 5% em todas as simulacdes. Os padrdes presentes nas imagens foram
controlados por um pardmetro de escala mantido igual a um ter¢co do tamanho de cada
grade de simulacdo. Para a func@o de covariincia, foi adotado o modelo Gaussiano, no
qual o valor da covariancia entre os dados de duas localizagbes geogrificas é

inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre elas.
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(a) 12x12 (b) 12x12 (c) 12x12

(d) 30x30 (e) 30x30 (f) 30x30

r

(g) 100x100 (h) 100x100 (i) 100x100

FIGURA 4.1 - Conjunto de Imagens Sintéticas.

As imagens sintéticas foram segmentadas no software SPRING, considerando limiar de
area e similaridade variando no intervalo [1, 2, 3,...,50] , totalizando 2500 resultados para
cada segmentacdo. As respectivas Fungdes Objetivo foram calculadas, sendo que a
Figura 4.2 mostra os resultados selecionados através de seus maximos valores. Os
resultados obtidos para as imagens sintéticas de tamanho 12 x 12 (Figuras 4.2a, 4.2b,
4.2¢), 30 x 30 (Figuras 4.2d, 4.2e, 4.2f) e 100x100 (Figuras 4.2g, 4.21), apresentam bons

resultados visuais da segmentacdo.
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(a) 12x12 (b) 12x12 (c) 12x12

(f) 30x30

(g) 100x100 (h) 100x100

(i) 100x100
FIGURA 4.2 - Resultados da FO para as imagens sintéticas.

Contudo, o resultado obtido para a imagem sintética (h) de tamanho 100x100 ndo
apresenta um bom resultado da segmentacdo. Dado o conjunto de 2500 resultados da
segmentacdo, o grafico da Figura 4.3a mostra a variacdo da FO para os resultados da
segmentacdo desta imagem sintética, considerando limiar de drea e similaridade
variando no intervalo [1,2,3,...,50]. A Figura 4.3b mostra o resultado selecionado através
do maior valor da FO: limiar de area e similaridade igual a 29 e 6, respectivamente, e
ISSV igual a 0,971. A Figura 4.3c mostra o resultado selecionado através do segundo
maior valor da FO: limiar de drea e similaridade igual a Ol e 45, respectivamente, e

ISSV igual a -0,001. Tais resultados sdo justificados pela grande variacdo nos valores da

44



variancia média e indice de Moran de cada resultado da segmentacdo. Nessas condicoes,
as funcdes normalizadas F(v) e F(I) apresentam grande discrepancia de valores,

resultando em resultados nao coerentes.

Este resultado indica que a técnica proposta para selecdo de pardmetros de segmentacao
tem limitacdes, pois podem existir casos (como a Figura 4.3), nos quais o
comportamento da imagem nao satisfaz as hipéteses do método. O método proposto €
aplicivel quando existem bordas bem definidas na imagem, que geram
descontinuidades na variacdo espacial dos dados. Esta situacdo ocorre com muita
freqii€ncia para alvos naturais. O caso da Figura 4.3 € mais tipico de uma varidvel tnica

no espago, o que nao é caso da maioria das imagens que se quer segmentar na pratica.

(a) 3 Imagem Sintética (h)
% 108
g 1
g 095
g 09
% 085
Imagem Sintética (h) %
Tamanho: 100x100
() (c)
Limiar de Area = 29 Limiar de Area = 01
Limiar de Similaridade = 6 Limiar de Similaridade = 45
ISSV = 0,971 ISSV =-0,001

FIGURA 4.3 — Resultados da FO para a imagem sintética (h).
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4.2 Validacao com Imagens Reais

Para efeitos de comparag@o, sdo analisados a seguir alguns experimentos obtidos através
da segmentacdo de imagens reais. As imagens utilizadas nesta se¢do correspondem: (a)
a um recorte de 246x218 pixels de uma cena do sensor Landsat-5/TM, banda espectral 3
(0.63wm —0.69wm) , resolucdo espacial de 30 metros, orbita 222/70, de 09 de abril de
2005; e (b) um recorte de 703x611 pixels de uma cena do satélite QuickBird, banda
pancromadtica (0.45wm —0.90wn) , resolugéo espacial de 0,60 metros, de 08 de janeiro de

2006.

Dado o conjunto de 2500 segmentacdes geradas no software SPRING, o grafico da
Figura 4.4a mostra a variagdo da FO para os resultados da segmentacdo da imagem
Landsat-5/TM, considerando limiar de drea e similaridade variando no intervalo
[1, 2, 3,...,50]. A Figura 4.4b mostra o resultado selecionado através do maior valor da
FO: limiar de 4rea e similaridade igual a 13 e 14, respectivamente, e ISSV igual a 0,331.
A Figura 4.4c mostra o resultado selecionado através do menor valor da FO: limiar de

area e similaridade igual a 01 e 45, respectivamente, e ISSV igual a 0,290.
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(@ Funcao Obijetivo - Software SPRING

FUNGAO OBJETIVO PARA A SELECAC DE PARAMETROS

Imagem Landsat-5/TM
Banda B3 (0,63um - 0,69um)
Tamanho: 246x218

LIMIAR DE AREA

(b) (c)
Limiar de Area = 13 Limiar de Area = 01
Limiar de Similaridade = 14 Limiar de Similaridade = 45
ISSV =0,331 ISSV = 0,290

FIGURA 4.4 - Resultados da FO para imagem Landsat-5/TM, software SPRING.

Dado o conjunto de 100 segmentagdes geradas no software SPRING, o grifico da
Figura 4.5a mostra a variacdo da FO para os resultados da segmentacdo da imagem
QuickBird, considerando limiar de 4rea e similaridade variando no intervalo

[5.10,15....,50] . A Figura 4.5b mostra o resultado selecionado através do maior valor da

FO: limiar de 4rea e similaridade igual a 45 e 15, respectivamente, e ISSV igual a 0,230.
A Figura 4.5¢ mostra o resultado selecionado através do menor valor da FO: limiar de

area e similaridade igual a 50 e 50, respectivamente, e ISSV igual a 0,180.
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(a) oftware SPRING

FUNGAO OBJETIVO PARA A SELEGAO DE PARAMETROS

Imagem QuickBird LIM\ARDESKMJLAR\DAZSE A
Banda PAN (0,45um - 0,90um)

Tamanho: 703x611

®) __ ©

Limiar de Area = 5

Limiar de Area = 4
Limiar de Similaridade = 15 Limiar de Similaridade = 50
ISSV =0,230 1SSV =0,180

FIGURA 4.5 - Resultados da FO para imagem QuickBird, software SPRING.

Dado o conjunto de 100 segmentagdes geradas no software e-Cognition®, o grafico da
Figura 4.6a mostra a variacdo da FO para os resultados da segmentacdo da imagem
QuickBird, considerando variagdes nos limiares de forma no intervalo
[0,0.10,0.20,...,0.90]e de escala no intervalo [4,8,12,..,40]. A Figura 4.6b mostra o
resultado selecionado através do maior valor da FO: limiar de forma e escala igual a 0,1
e 40, respectivamente, e ISSV igual a 0,192. A Figura 4.6c mostra o resultado
selecionado através do menor valor da FO: limiar de forma e escala igual a 0,9 e 40,

respectivamente, e ISSV igual a 0,226.
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C) Funcao Objetivo - Software e-Cognition

\

Imagem QuickBird : y =05
Banda PAN (0,45um - 0,90um) 2 e g AR DEFORMA
Tamanho: 703x611

0) ©)

FUNGAO OBJETIVO PARA A SELEGAO DE PARAMETROS

Limiar de Forma = 0,1 Limiar de Forma = 0,9
Limiar de Escala = 40 Limiar de Escala = 40
ISSV =0,192 ISSV = 0,226

FIGURA 4.6 - Resultados da FO para imagem QuickBird, software e-Cognition®.

A comparacido visual dos resultados obtidos em imagens reais e sintéticas sugere que o
método de selecdo de parametros proposto nesta dissertacdo € independente do tipo de
imagem e do algoritmo segmentador. Esta flexibilidade esta diretamente relacionada
com as defini¢cdes do método, que sdo validas para todas as imagens de sensoriamento

remoto segmentadas em algoritmos de crescimento de regides.

A utilizacdo do método de selecdo de parametros mostrou-se eficiente na delimitagdo
dos alvos presentes nos recortes de imagens utilizadas nesta validacdo. Apesar de o
método ter sido aplicado apenas em recorte de imagens, os indices IHI e ISSV podem
ser obtidos para cenas completas, salvo esforco computacional necessdrio ao

processamento destas segmentacdes.
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CAPITULO 5
CONCLUSOES

O principal propdsito desta dissertacdo foi o de elaborar um método de sele¢do de
parametros para algoritmos de segmentagdo de imagens por crescimento de regides
baseado em indices de qualidade que incorporam a dimensao espacial dos resultados da

segmentacdo. Entre as principais contribui¢des desta dissertacio, destacam-se:

(a) Construcdo de Indices de Qualidade: os indices propostos, além de serem
simples e de ficil manipulagc@o, incluem em suas formulacdes pardmetros
estatisticos que mensuram as condigGes necessdrias a obten¢do de bons

resultados da segmentacao;

(b) Incorporagdo da Dimensdo Espacial: de forma inédita, o método de
selecdo de pardmetros da segmentacdo proposto nesta dissertagdo incorpora a
dimensdo espacial da imagem quando considera a autocorrelacdo espacial

existente entre os segmentos vizinhos.

(c) Definicdo de Critérios para a Selecdo de Pardmetros: esta dissertacio
desenvolveu um método objetivo de selecdo de parametros para algoritmos de
segmentacdo de imagens por crescimento de regides que pode ser usado pelos
diversos usudrios destes algoritmos na defini¢do dos pardmetros que resultem

nos melhores resultados da segmentacao.

Além da proposicio de medidas de qualidade, este trabalho tinha como objetivo
implicito demonstrar a eficiéncia do método de selecdo de pardmetros proposto. Tal
método mostrou-se bastante eficiente na obtengdo de bons resultados da segmentacdo
dado que os indices IHI e ISSV buscam medir as condi¢des derivadas das defini¢des

dadas ao processo de segmentacio.

As definicdoes destes indices sdo consistentes com a ldgica dos algoritmos de
segmentacdo por crescimento de regides. Os pardmetros de uma dada segmentacdo

estdo relacionados com o comportamento radiométrico dos alvos de interesse. Assim,
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dado um detector 6ptico, uma condi¢do de ilumina¢do e um alvo de interesse e sua
resposta espectral, a hipdtese implicita nos algoritmos de crescimento de regides € que
as fronteiras entre os objetos da superficie terrestre correspondem as diferencas
radiométricas presentes da imagem, sendo que tais diferencas sdo traduzidas pelos

limiares de similaridade.

Além disto, a escolha dos pardmetros da segmentagdo é um compromisso global
dependente das caracteristicas da imagem. Os indices IHI e ISSV permitem medir tal
escolha, indicando a obtencdo de resultados com segmentos internamente homogéneos e
segmentos adjacentes significativamente distintas em relacdo a caracteristica nas quais

eles sdo homogéneos.

Embora a proposi¢do de indices de qualidade da segmentagdo ndo seja uma
exclusividade desta dissertacdo, ainda sdo escassos os trabalhos que buscam
implementar indices de qualidade nas rotinas dos algoritmos segmentadores. E
necessario, portanto, um nimero maior de trabalhos que se dediquem a essa questdo,

focando nos aspectos praticos dessas implementacgdes.
(trabalhos futuros?)

e selecionar algumas dreas representativas da imagens e tentar ponderar a escolha

do indice com base nestes resultados.

e Propor algoritmos de segmentacdo por crescimento de regides que ja avaliem a

separabilidade dos objetos resultantes.
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