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RESUMO

Os algoritmos de segmentacao tém sido amplamente usadosagdexte informacdes
de imagens de sensoriamento remoto. Estes algoritmos tém jptivooldividir uma
imagem em regides espacialmente continuas, disjuntas e hom®génprocesso de
segmentacao possui algumas vantagens quando comparado ao processiidacéa
por pixels, pois obtém resultados visualmente consistentes eciledéversdo em
sistemas de informacdo geografica. Dentre os algoritmosgdeestacédo de imagens,
os de crescimento de regifes séo preferiveis nas aplicdg@ensoriamento remoto,
pois consideram a caracteristica espacial dos dados e garant®rmacdo de
segmentos fechados. Grande parte dos algoritmos de segmentacé&espionento de
regides requer de seus usuarios a escolha de pardmetros gaen defitimiares da
segmentagdo. Para os usudrios destes algoritmos, um dos desaffiste em
selecionar os parametros que resultem nos melhores resultadgegrdentacéo. Esta
dissertacédo aborda essa questao, propondo uma fungéo objetivo queelaesonar os
limiares da segmentacdo com base na qualidade de seus resultaddancgéo
considera que bons resultados dependem, prioritariamente, daaobidacregides
internamente homogéneas e regides adjacentes significatieadigiitas em relacdo a
caracteristica na qual elas sdo homogéneas. Assim, a funcaotgpropodina um
indicador de variancia que expressa a homogeneidade interna dositssgmm@m um
indicador de autocorrelacdo espacial que expressa a sepadsbibdtre segmentos
vizinhos. A vantagem do método proposto consiste na incorporacdo da dimensa
espacial da imagem as medidas de qualidade da segmentagiiande em medidas
mais eficientes que eliminam a necessidade de imageredéncia. A funcéo objetivo
proposta foi aplicada nos algoritmos de segmentagdo dos soft3BRING e e-
CognitiorD, permitindo a avaliagdo dos resultados obtidos com imagens geais
sintéticas.






PARAMETER SELECTION FOR REGION-GROWING IMAGE
SEGMENTATION ALGORITHMS

ABSTRACT

Methods of image segmentation are important for remote sensagg analysis. Image
segmentation tries to divide an image into spatially continuougyndis/e and
homogenous regions. Segmentation algorithms have many advantagpselvbased
image classifiers. Usually, the resulting maps have mumfe misual consistency and
are more easily converted into a geographical information mysdnong the image
segmentation techniques in the literature, region-growing tqebsiare being widely
used for remote sensing applications, because they guarantBegcobased regions.
Since most region-growing segmentation algorithms for remotengeimagery need
user-supplied parameters, one of the challenges for usingalgesghms is selecting
suitable parameters to ensure best quality results. Tieistsic research addresses this
problem, proposing an objective function to select the best pamarsettings of
segmentation results. By applying the proposed function to theesggtion results, the
user has guidance for selection of parameter values. The propgjsetive function
considers that segmentation results have two desirable propedtdsof the resulting
segments should be internally homogeneous and should be distinguishablgsfrom
neighborhood. The function combines a variance indicator, which expthesegerall
homogeneity of the regions, with a spatial autocorrelation inedxch detects
separability between regions. The main advantage of the proposed nietlitsd
robustness, since it uses established statistical methodg&anfe and spatial
autocorrelation) and it is not based on the use of referenceestjion. To assess the
validity of the proposed measure, some experiments were conduatgothssiregion-
growing segmentation algorithms which are available in the SBRiNI e-Cognitiod
softwares. The experimental results of both synthesized andrnmegkes were very
encouraging. Therefore, they were used to evaluate the perforrohtice proposed
method.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As areas de visdo computacional, de analise de imageesneingracdo de dados
apresentam em comum a questdo central da simplificacdo de ageninatravés da
particdo da mesma em um conjunto finito de regides homogéneds. ddetexto, o
processo desegmentacdotem por objetivo extrair informac¢des das imagens pela

agregacéao de objetos em classes de atributos.

Em sensoriamento remoto, o processo de segmentagcdo esta inseridommnagsla
técnicas de processamento digital de imagens, sendo umadet@p&processamento
para a classificagéo por regides. Para Soh e Tsatsoulis (2988®tgn¢éo de resultados
satisfatorios na etapa de classificacdo é diretamente dspienda existéncia de

algoritmos eficientes na etapa de segmentacao.

Segundo Meinel e Neubert (2004), segmentar uma imagem significpaagixels
vizinhos em regides com base em critérios de similaridaddaFinen (2002) descreve
tal processo como a divisdo de uma imagem em regides espat@lcontinuas,
disjuntas e homogéneas. Moigne e Tilton (1995) definem a segmex@gamgens
como o processo onde pixels individuais sdo agrupados em particéesrde com
alguma propriedade intrinseca da imagem, tal como intensidadeiwéis de cinza,

contraste ou textura.

De uma maneira geral, a eficiéncia dos algoritmos de exgiggéio esti vinculada a
extragdo automatica de todos os objetos de interesse. Nedle,Sehtnétodos que sdo
adaptados a tipos particulares de aplicacdo, sendo que ndo eXteimas de
segmentacgdo convenientes a todos os tipos de imagens (Beaudfemspn, 1997).
Em seus trabalhos, Pal e Pal (1993), Haralick e Shapiro (1986)eec Nfui (1980)
apresentam uma revisdo completa das principais classégodérs de segmentacao

descritos na literatura.
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Meinel e Neubert (2004) apresentam uma recente comparacdo enpren@pais
algoritmos de segmentacdo aplicados as imagens de sensoriagneotio. Apesar da
crescente variedade de métodos destinados a essa aplitédoaoe Lawrence (2000)
sustentam que o método descimento de regideg preferivel, visto que considera a
caracteristica espacial dos dados e garante a formacdo nenseg fechados.
Outrossim, salienta-se que alguns dos softwares de segmentaciovagem de
aplicacdo em sensoriamento remoto implementam o método de créscdaaegides
em suas rotinas, podendo-se citar o SPRING (Birad, 1996; Camarat al, 1996) e o
e-Cognitior© (Baatz; Schape, 2000).

Grande parte dos algoritmos de segmentacao por crescimentadds reguer de seus
usuérios a escolha de pardmetros que definam os limiaregrdargacéo. O algoritmo
do SPRING requer que sejam definidos limiares de area e darglade. Por sua vez,
o algoritmo do e-Cognitidd requer que sejam definidos quatro parametros: fator de
escala, pesos para cada uma das bandas espectrais, pesmrpargpeso para
compacidade. Para os usuéarios destes algoritmos, um dososlesafisiste em

selecionar os parametros que resultem nos melhores resulta#mgraentacao.

Neste contexto, surge a seguinte questdque € uma boa segmentacdo de imagem?
Segundo Haralick e Shapiro (1985), as regides de uma segmentacdo sEvem
uniformes e homogéneas com respeito a alguma caracteristiess (¢ cinza, por
exemplo). Regides adjacentes precisam ter valores saifimente distintos em
relacdo a caracteristica nas quais elas sdo homogénedisn,Ras bordas das regides

precisam ser simples, ou seja, Unicas e continuas.

Baseado nas condi¢cbes sugeridas por Haralick e Shapiro (1985)mdséng@lgumas
medidas de qualidade que visam orientar a escolha de paréreatralgoritmos de
segmentacdo por crescimento de regides (Espiretodd, 2005, 2006). Nesta linha,
Zhang (1996) destaca que, apesar da literatura apresentar intdarass de
segmentacao, poucos sdo os metodos de avaliacdo desenvolvigolgaaesaqualidade
da segmentacdo. Novos métodos tém sido propostos para avaliarparaorm

desempenho de algoritmos de segmentacdo, entre 0s quais podestasar des
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apresentados por Oliveirat al. (2003), Kartikeyanet al (1998), Lucca (1998) e

Beauchemin e Thomson (1997).

Apesar da crescente énfase destinada a questdo da davatlas resultados da
segmentacado, os trabalhos existentes baseiam-se unicametginitdio de medidas
estatisticas ndo-espaciais. Todos 0s métodos apresentados ratémento nao
consideram o arranjo espacial dos segmentos na definicdo dedieas de qualidade.
Além disto, os métodos de avaliacdo propostos por Olieeiah (2003), Lucca (1998),
Beauchemin e Thomson (1997) e Zhang (1996), apesar de serenoslgetificientes,

apresentam o inconveniente de necessitarem de uma imagefaréacia.

Considerando as questfes levantadas, essa dissertacdo phipételse de que a
incorporacdo da dimensdo espacial da imagem as medidas deadpiatle sua
segmentacdo leva a medidas mais eficientes e eliminaessicade de imagens de
referéncia. Neste sentido, esta dissertacdo prop0e incogpaliarensdo espacial nas
medidas de qualidade da segmentacdo através dos metodoside Brgloratoria de
Dados Espaciais (Anselin, 1999). De uma maneira geramétisdos permitem avaliar

a autocorrelacdo espaciados dados, isto €, como os dados estao correlacionados no

espaco.

Este trabalho parte dos seguintes pré-supostos: (a) bons resultagegnuantacao
dependem, prioritariamente, da obteng&o de regifes internamente heawgé&egides
adjacentes significativamente distintas em relacdo &teaistica nas quais elas sé@o
homogéneas; (b) uma segmentacdo de boa qualidade possui segmau®stesd
pouco correlacionados entre si ou até mesmo correlacionadova@gate, indicando

a separabilidade entre estes segmentos.

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo geral propor um método d@cele parametros
para algoritmos de segmentacéo de imagens por crescimerggid@ies. Tal método é
baseado na definicdo de uma fung&o objetivo que agrega dois iteligealidade para

os resultados da segmentacéo.
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Os indices de qualidade sdo compostos por um indice de Homogenkittada que
tem como atributo a variancia dos niveis de cinza dos segmentos, iadice de
Separabilidade entre Segmentos Vizinhos que tem como atributo @ adoédiiveis de

cinza dos segmentos.
Para atender este objetivo geral, os seguintes objetivosfespeforam propostos:

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

segmentos;

(b) Definir um indice de qualidade baseado em medidas de aetacéo
espacial que, aplicado aos resultados da segmentacgéo, tradozaaleficiente

a separabilidade entre segmentos vizinhos;

(c) Construir uma funcéo objetivo que agregue de forma eficdsndeis indices

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

(d) Aplicar a funcdo objetivo proposta em (c) na sele¢cdo de padamde
algoritmos de segmentacao de imagens por crescimento de regdabar os

resultados obtidos em imagens reais e sintéticas.

1.2 Contribui¢des para o Avango do Conhecimento Cientifico

Do ponto de vista prético, a contribuicdo desta dissertacdo bestdada no
desenvolvimento de um método objetivo de sele¢cdo de parametrodgoaitanas de
segmentacdo de imagens por crescimento de regifes que alinmeeessidade de
imagens de referéncia. Do ponto de vista metodologico, estataligsercontribui
através da incorporacao da dimenséo espacial da imageralisgé@y da qualidade dos

resultados da segmentacéo.

1.30rganizagao da Dissertagéo
Esta dissertacdo estéd organizada em cinco capitulos. NalG&xto apresentados 0s
conceitos relativos aos algoritmos de segmentacdo por creszichenegides, com

énfase no algoritmo implementado no software SPRING; os indiddsrdegeneidade
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Interna e de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos; engéefda Fungédo Objetivo

usada na sele¢do de parametros no algoritmo de segmentagitwaoe SPRING.

O Capitulo 3é destinado a apresentacdo das extensbes do método proposto. Séo
apresentados modelos para a selecdo de parametros no algisegmentacéo do

software e-Cognitiod e em segmentac¢des multibandas.

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

em diferentes tipos de imagens reais e sintéticas.

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

contribuigcéo e resultados da dissertagao.
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CAPITULO 2

INDICES DE QUALIDADE PARA OS RESULTADOS DA SEGMENTA GAO

A realizacdo de andlises qualitativas nos resultados deeséagao requer a construgcao
de indices de qualidade capazes de mensurar as condi¢cdes quesedesgatisfeitas na
obtencédo de bons resultados da segmentacdo. Em geral, essaSesosé@lcderivadas
das definicdes dadas ao processo de segmentacdo, sendo éewaxtassideragdo nas

implementacdes dos algoritmos segmentadores.

Dadas estas questdes, a primeira se¢do deste capitulmtpessdefinicbes dadas aos
algoritmos de segmentacdo por crescimento de regides, cone @afasgoritmo do

software SPRING. Nas secdes seguintes, sdo apresentaddges de qualidade para
avaliacdo dos resultados, bem como a fungéo objetivo usadeegaosde parametros

do algoritmo de segmentagéo do software SPRING.

A imagem utilizada neste capitulo corresponde a um recorte de 106ix&3)de uma

cena do sensor Landsat-7/ETM+, banda espectrgD.&m - 0.69m, resolugéo
espacial de 30 metros, oOrbita 220/74, de 14 de agosto de 2001gémnesn questao

foi manipulada de forma a melhorar a sua qualidade visual.maaipulacdo foi
realizada através do aumento do contraste, pela expansdo doahistatag imagem

através da aplicacdo da fungéo de contraste linear.

2.1 Algoritmos de Segmentacédo de Imagens por Crescimento de Regife

Borsotti et al (1998) e Xuet al (1998) afirmam que o0 processo de segmentagao
consiste na subdivisdo de uma imagem em regibes homogéneas,raodsidgguma

de suas caracteristicas intrinsecas, como, por exemplo,| d@isieza dos pixels. Além
disto, Woodcock e Harward (1992) afirmam que em sensoriamentdoieonobjetivo

da segmentacdo é delimitar as regides na imagem que correspaosieobjetos da
superficie terrestre. Dos algoritmos destinados a esseofingue implementam o
método de crescimento de regides sdo os mais eficientes, seglindcee Tiawrence
(2000).
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Zucker (1976) descreve o método de segmentacaor@scimento de regidesomo a
diviséo da imagemX em regides homogéneas, X,,..., X, onde P € o predicado

I6gico que mede a homogeneidade de uma regido segundo tais ceindicbe

(a) As regidesX,, X,,..., X, devem ser compostas por uma seqiéncia de pontos
contiguos;
N

(b) UX, = X, ou seja, a segmentacéo deve ser completa;
i=1

c) X| X; =/Epara todoi ! j, ou seja, todas as regides devem ser distintas e

separadas;

(d) P(X;)=verdade parai=1,2,..N, ou seja, o atributo de homogeneidade

deve ser satisfeito para cada regiao;

(e) P(Xi U Xj)=falsa parai! j, onde X; e X, sdo adjacentes, ou seja,

regides vizinhas possuem atributos diferentes.

As condi¢des descritas por Zucker (1976) devensaitisfeitas por todos os algoritmos
segmentadores, sendo que essas mesmas condi¢cd&did@® para uma infinidade de

diferentes algoritmos. De maneira geral, todoslgsriamos de crescimento de regides
apresentam uma sequéncia légica que se iniciadefiaicdo de células sementes, a
partir das quais regides sdo construidas pela qudeévizinhos similares (Pekkarinen,

2002; Schoenmakert al, 1991). Baseado na ordem da definicdo das céhitaais e

de seus agrupamentos, cada uma das iteracoestesquide ainda fornecer resultados

diferentes.

A Figura 2.1 ilustra o processo de segmentagémegens por crescimento de regides.
Inicialmente, cada pixel da imagem corresponde a cétula (Figura 2.1a), da qual sdo
escolhidas as células sementes (Figura 2.1b). Ga® ha medida de homogeneidade,
cada célula semente é comparada com as célulahadze duas células vizinhas séo

agrupadas se o critério de similaridade for satis{g&iguras 2.1c e 2.1d). Neste caso,
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ocorre a formacdo de uma nova célula, que herdargmiedades das duas células
anteriores. Células continuam a ser agrupadas gas1\szinhas enquanto o critério de
similaridade for satisfeito (Figuras 2.1e e 2.Bin§ et al., 1996).

3 7 3 1 1 3 7 3 1 1 3

3 3 3 1 1 3 3 3 1 1 3

(a) (b) []sementes (©)

(f)

FIGURA 2.1 - Processo de segmentacao de imagerggsmimento de regides com

(d)

limiar de similaridade igual a 2 niveis de cinza.

2.1.1Algoritmo de Segmentacéo de Imagens do Software SPRING
O algoritmo de segmentacdo de imagens do softwRRINES se baseia na técnica de
crescimento de regides, com algumas modificacdes marcialmente resolvem o
problema da dependéncia na ordem de agrupamenteegid&s. Tal implementacdo
propde um agrupamento de regibes baseado no amdeeitgido vizinha mais similar.
Isto significa dizer que, a cada iteracdo, o passamelhante de regides espacialmente

adjacentes é agrupado.

Seja T o limiar de similaridade; M; o vetor de média da regiadR;

dist(R, F;)z” M- M| a distancia Euclidiana entre as regidese R;; e N(R) 0
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conjunto de regides vizinhas da regi&. Duas regides vizinha® e R; serao

agrupadas se satisfizerem as seguintes condi¢oes:

(1) Condicao de Similaridadéist R( R £)T
(2) Condigdo de Vizinhanca BT N R( ) anmtist R( FE )digt,R R JR NF
(3) Condigdo de Vizinhanca BT N R( ) anmtist R( RE )digt,R ;R JR N F

Ou seja, segundo a condicdo (1), a distancia Rachdentre as regide® e R; devera

ser menor que o limiar de similaridafieAs condic¢des (2) e (3) garantem que, dado os

conjuntosN(R) e N(R;) de regibes vizinhas, as regioBs e R;sdo mutuamente as

mais similares destes conjuntos. Regides menoees tjmiar de area sao agrupadas na

regiao vizinha mais similar.

Os resultados deste processo de segmentacao sieesea escolha dos limiares de
area e de similaridade. Baixos limiares tendem adymir resultados com grande
namero de regibes fragmentadas, gerasufmersegmentacdeEm contra partida, altos

valores forcam a unido de regides distintas, geragslltados dsubsegmentacdes

2.2indice de Homogeneidade Interna dos Segmentos

Esta se¢do descreve a construgdo de um indiceatidagle que, aplicado aos resultados
da segmentacao, traduz de forma eficiente a horeddpete interna dos segmentos.
Para tanto, foi estendido o indice de qualidagleproposto por Levine e Nazif (1985) e

revisado por Jiang e Toriwaki (1993). O indide mede a uniformidade das regides
resultantes da segmentagdo considerando a varjgowriterada dos niveis de cinza dos

pixels de cada regiéo.

Usando esses mesmos pressupostos, o indice de Hoeidade Interna (IHI) proposto
nesta dissertacdo € calculado segundo a Equag&m@ely; é a variancia dos niveis de
cinza dos pixels da regidR e a € a area da regidR . Desta formay quantifica de

forma ponderada a variancia média das regides, angpesos de ponderacdo sdo dados
pelas areas de cada regido. Assim, pesos maiaredagdas as maiores areas, visando

evitar as instabilidades causadas por regides rpagaenas.
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(2.1)

O IHI retorna um valor de variancia média para cagaltado da segmentacao, sendo
gue resultados que apresentam alta homogeneidésl@mainde seus segmentos sao
traduzidos por baixos valores de variancia médig gonseguentemente retornam

baixos valores deste indice.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentaggi@fico da Figura 2.2 mostra a
variacdo do IHI para os resultados da segmentagdamdgem Landsat-7/ETM+,
considerando limiar de area e similaridade variandointervalo [1,2,3,...,54). De
maneira geral, a variacao do IHI é diretamente gm@pnal a variacdo destes limiares,
ou seja, baixos valores de éarea e similaridadengamsultados que apresentam
segmentos internamente homogéneos, com baixossaler variancia média, que sao

traduzidos por baixos valores de IHI.

FIGURA 2.2 - Gréfico do IHI para a imagem Landsé&TM+.

Dado um valor constante para o limiar de area igl2fl, o gréafico da Figura 2.3 mostra
a variagdo do IHI, considerando limiar de similadd variando no intervalo

[1,2,3,...,50. Tal grafico mostra uma variagéo notavel entréroires de similaridade

33 e 34. O resultado obtido com limiar de area milaiidade igual a 22 e 33,

22



respectivamente, apresenta um total de 43 segmeatosvalor de IHI igual a 412,14.
O resultado seguinte, obtido com limiar de &reanglagidade igual a 22 e 34,
respectivamente, apresenta um total de 37 segmeatosvalor de IHI igual a 586,23.
Nota-se através da inspecéo visual que a variagdoesultado do IHI reflete as

diferencas de homogeneidade interna obtidas nokadss da segmentacao.

FIGURA 2.3 - Resultados do IHI para limiar de digpeaal a 22.

2.3indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinhos

Esta secdo apresenta um indice de que incorpommensho espacial da imagem na
avaliacdo da qualidade dos resultados da segmen@@gando aplicado aos resultados
da segmentacéo, este indice traduz de forma dfcéereparabilidade entre segmentos
vizinhos. Em trabalhos anteriores, Jiang e TorifaR93) e Levine e Nazif (1985)
propdem um indiceC, que mede o contraste entre regifes adjacentesidecemdo a
média dos niveis de cinza dos pixels de cada regdaesultados da segmentagéo. O

indice C, compara a média entre pares de segmentos viziiseos, considerar a
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maneira como as regifes estdo dispostas no espagudice proposto vai além de

trabalhos anteriores, por incorporar a dimensaacesip

O indice de Separabilidade entre Segmentos Vizinti&SV) proposto nesta
dissertacdo permite avaliaraatocorrelagdo espaciablas regides através dos métodos
de Andlise Exploratoria de Dados Espaciais (Ansel@B9). Tais métodos tém por
objetivo identificar padrdes espaciais através dackcdo das distribuicdes e dos
regimes de autocorrelacdo espacial (Anselin, 198%utocorrelacdo espacial € uma
das propriedades dos dados espaciais, tal progaeglaraduzida pela Primeira Lei da
Geografia de Tobler (1979) cujo enunciadoEverything is related to everything else,
but near things are more related than distant tkihngOu seja, quando as relacdes
espaciais s8o mensuradas, espera-se que as negigesas sejam mais parecidas que
as regides distantes. Para o estudo de dados @spacivariados, alguns indices sao
usados para medir a autocorrelagédo espacial, sefddice Global de Moran o mais
usual deles.

Desta forma, o ISSV proposto é equivalente ao én@itbbal de Moran (Fotheringham
et al, 2000), tendo como atributo a média dos niveisinlea dos pixels das regides. Na

Equacéo 2.2n é o nimero de areas; € o valor do atributo considerado na area &
0 valor medio do atributo na regido de estudp; sdo os elementos da matriz de

proximidade espacial normalizada.

| =212 (2.2)

Para estimar a variabilidade espacial dos dad@sede usa-se a Matriz de Proximidade

Espacial, que é definida pelos elementgs e leva em consideracdo as medidas de

proximidade espacial em cada um de seus elemeb&m® um conjunto den areas

{A.A....A}, W =1, se A compartilha um lado comum com;. Caso contrario,

Wj =0/(Bailey; Gatrell, 1995; Druckt al, 2004).
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O indice Global de Moran varia no intervblm,...,l]. Valores positivos indicam uma
correlacdo direta e valores negativos, uma co&éelagversa. Quando aplicado aos
resultados da segmentacao, o ISSV mostra comol@gsanédios dos niveis de cinza
das regides diferem dos valores médios de seuthegi Baixos valores para o indice
indicam regides pouco correlacionadas. Neste casoyizinhos sdo, em média,
significativamente distintos entre si. Minimos liscado traduzidos por resultados que

indicam separabilidade entre segmentos vizinhos.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentaggi@fico da Figura 2.4 mostra a
variacdo do ISSV para os resultados da segmen@gdmagem Landsat-7/ETM+,
considerando limiar de area e similaridade variandointervalo [1,2,3,...,54). De
maneira geral, a variacdo do ISSV é inversamendpopcional & variacdo destes
limiares, ou seja, altos valores de area e sirddae geram resultados que apresentam
segmentos adjacentes distintos, pouco correlacisnapie sao traduzidos por baixos
valores de ISSV.

FIGURA 2.4 - Gréfico do ISSV para a imagem Landg&¥fM+.

Dado um valor constante para o limiar de area igl2fl, o gréafico da Figura 2.5 mostra
a variagdo do ISSV, considerando limiar de simdiede variando no intervalo

[1,2,3,...,54). Tal grafico mostra a existéncia de minimos lada@isesultado obtido com

limiar de area e similaridade igual a 22 e 29, gepamente, apresenta um total de 45
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segmentos, com valor de ISSV igual a 0,046 e baulteelo visual da segmentacao.
Nota-se através da inspec¢do visual que a variagaresultado do ISSV reflete as
diferencas de separabilidade entre segmentos wvrirdbtidas nos resultados da

segmentacao.

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

2.4Funcao Objetivo - Software SPRING

A selecéo de parametros nos algoritmos de segn@nticimagens por crescimento de
regidbes deve levar em consideragdo as condicOesss@@s a obtencdo de bons
resultados da segmentacdo. Tais condi¢cdes deverhirama obtencdo de regides
internamente homogéneas e regides adjacentescatindmente distintas em relagéo a

caracteristica nas quais elas sdo homogéneas.

Considerando estes pressupostos, esta secdo apresemcao Objetivo (FO) usada na
selecdo de parametros do algoritmo de segmenta;@nagiens do software SPRING.

A FO proposta nesta dissertacdo combina os indieequalidade apresentados nas
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secdes anteriores, conforme descrito na Equacdoridv e | representam os indices

IHI e ISSV, respectivamente:
Fiv, )=F () +F(l) (2.3)

Conforme Equacédo 2.4, os indices IHI e ISSV saonabzados nas fungfeB(v) e
F(I) visando a maximizacdo dos resultados de interdssen, quando o valor de
for minimo, F(v) sera maximo, valendo o mesmo para os valords de
X~ X
F(X)=—max 2.4
( ) Xmax- Xmin ( )

Bons resultados da segmentacéao séo traduzidostgpdromogeneidade interna de seus
segmentos e alta separabilidade entre segmeniofiosz Resultados que apresentam
alta homogeneidade interna de seus segmentosasi@iaitios por baixos valores de IHI.
Resultados que apresentam alta separabilidade sagneentos vizinhos séo traduzidos
por baixos valores de ISSV. Baixos valoresvde | retornam, respectivamente, altos

valores deF(v) e F(I). Assim, bons resultados da segmentacdo séo tdasupelos

maximos valores d€ (v, 1).

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentaggi@fico da Figura 2.6 mostra a
variacdo da FO para os resultados da segmentacdmadgem Landsat-7/ETM+,
considerando limiar de &rea e similaridade variandointervalo [1,2,3,...,50. De
maneira geral, a variagdo da FO é independentariizcéio destes limiares, no entanto,
nota-se a existéncia de maximos e minimos locaés igdicam as variagcdes nos

resultados da segmentacao.

Dado um valor constante para o limiar de area igwfl, o gréfico da Figura 2.7 mostra
a variagdo da FO, considerando limiar de similaiédavariando no intervalo

[1,2,3,...,54). Tal grafico mostra a existéncia de maximos lod@isesultado obtido com

limiar de area e similaridade igual a 22 e 25, gepamente, apresenta um total de 53

segmentos, com valor da FO igual a 1,383 e bomtaelsuvisual da segmentacao.
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Nota-se através da inspecdo visual que os méximtiweg da FO refletem bons

resultados da segmentacao.

FIGURA 2.6 - Gréfico da FO para a imagem LandsBfFKA+.

FIGURA 2.7 - Resultados da FO para limiar de &gealia 22.
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2.5Considerac¢des Adicionais

Este capitulo teve como principal proposito apriesens indices de qualidade e a
funcéo objetivo definidos nesta dissertagéo. Rar®f foram apresentadas as condi¢des
necesséarias a obtencdo de bons resultados da fegétenou seja, a obtencdo de
regides internamente homogéneas e regifes adjacggteficativamente distintas em
relacdo a caracteristica na qual elas sdo homogéR@sam propostos indices de
qualidade, o IHI e 0 ISSV, que traduzem respectergmtais condi¢des, e uma funcao

objetivo que agrega estes dois indices.

A abordagem adotada na definicdo da funcdo objebmseada na maximizagdo dos
resultados de interesse de IHI e ISSV, permitdexde dos limiares que resultam em
bons resultados da segmentacdo. Os maximos valarémcao objetivo retornam os

melhores resultados da segmentagéo.

A fim de buscar a obtenc&o de uma segmentacécsardeitodos os alvos presentes em
uma dada imagem, o método proposto apresenta tenaadiva objetiva na selegéo dos
limiares da segmentacdo. O pressuposto béasico queleha um conjunto 6timo de
parametros da segmentagdo que determinam a obtdaddans resultados, de acordo

com as caracteristicas espectrais e radiométracanabem.
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CAPITULO 3

EXTENSOES DA SELECAO DE PARAMETROS EM ALGORITMOS DE
SEGMENTAGCAO DE IMAGENS

Este capitulo apresenta duas extensdes para o ané®dselecdo de pardmetros
apresentado no Capitulo 2. Inicialmente, a Seciad8screve a extensdao do método
para a selecdo de parametros no algoritmo de ségpdendo software e-Cognition
Nesta secdo, sdo apresentados 0s conceitos dargeghoeorientada a objetos e a
abordagem destes conceitos no algoritmo deste a@ftvEm seguida, a Secdo 3.2
descreve a extensdo do meétodo para a selecdo dengteos em segmentagdes
multibandas do software SPRING.

3.1Selecdo de Parametros no Algoritmo de Segmentacéo de Imagens ddvaoe
e-CognitionO
O e-Cognitio®® (Baatz et al., 2004) é um software comercial quplémenta um
sistema de interpretacdo de imagens baseado enesiegdo e redes hierarquicas. O
objetivo é usar o conhecimento do usuario pardaotedes hierarquicas obtidas por
uma segmentagdo multinivel. Numa descricdo sirplifa, este tipo de sistema €
apresentado como “sistema baseado em conhecime®égundo Bock e Lessing
(2002), sistemas baseados em conhecimento sdeagyued modelam o conhecimento
do intérprete em um ambiente computacional, emolaod capacidade de analise dos
dados de diferentes fontes e formatos na analisemdgens de sensores remotos
(Feitosaet al, 2005). Outros exemplos sdo os softwares SPAM @de¥ et al,
1985), SIGMA (Matsuyama; Hwang, 1990), MESSIE (Géeret al, 1993), ERNEST
(Niemannet al, 1990), AIDA (Tonjes; Liedtke, 1998) e a extengaste ultimo, o
geoAIDA (Buckneret al, 2001).

Uma das premissas dos sistemas baseados em coahiciéna abordagem da andlise
de imagens orientada a objetos. Nesta abordageeto®lsdo conceitos, abstracdes

definidas em um determinado dominio de uma aplecége&imbaugtet al, 1991). Tais
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objetos agrupam atributos e métodos que os defiivenrdon, 1994), sendo que cada

objeto é caracterizado por suas especificacoesnainiho, forma, cor e tipo.

Em um sistema de andlise orientada a objetos, jesosbcom caracteristicas comuns
sdo agrupados em classes e estas sdo organizadasm&rde uma rede hierarquica,
onde as classes de um nivel inferior herdam ascteaisticas da classe do nivel
superior. Parte-se do principio de que a informagioéantica necessaria a interpretacao
de uma imagem néo se restringe as informac¢festesipex radiométricas dos pixels,
sendo composta pelas informagfes dos objetos dgeimabem como pelas suas

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

Outras premissas sao consideradas neste tipo déseand@rimeiramente, a
caracterizagao dos objetos da imagem nédo podegarlapenas a atributos espectrais e
radiométricos, sendo necessaria a utilizagdo deatributos como forma, tamanho,
textura, padrdo e contexto. Em segundo lugar, mtashde interesse a serem extraidos
de uma determinada cena podem estar associadésrentéis niveis de abstracdo. E,
finalmente, a descricdo do espacgo de atributosnde determinada classe pode ser
imprecisa, o que introduz incertezas na assocideaon objeto a determinada classe. A
materializacdo destas premissas € dada pelo poocksssegmentacdo e posterior
estruturagdo das classes de objetos em uma redasdes hierarquica (Baatt al,
2004).

3.1.1Algoritmo de Segmentacdo de Imagens do Software e-CognitiOn
O algoritmo de segmentacdo do software e-Cogudicaaplica a abordagem de
crescimento de regides, onde o critério de sirdiale é construido a partir do conceito
de heterogeneidade interna das regides. A hetezmigele resulta da diferenca entre o
atributo de uma regido e a soma dos valores dessenmatributo para as duas sub-
regibes que serdo agrupadas caso o critério stghea. Assim, sdo calculados os
coeficientes de heterogeneidade para os atribwasod e forma. A soma ponderada

destes dois coeficientes forma o critério de shidigede f expresso pela Equacgéo 3.1,

onde w,, € 0 peso do atributo coh,, € o coeficiente de heterogeneidade do atributo
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cor e hy,ma € 0 coeficiente de heterogeneidade do atributmdofBaatzet al, 2004;

Baatzet al, 2000).

f= Weor >¢-tcor -'(1 _\Ncor) >hforma (31)

O atributo cor constitui-se de uma soma ponderadaddsvios-padrdao de cada banda

espectral. O coeficiente de heterogeneidade désteita € dado pela Equagéo 3.2.

unido
c

Nela, w, € o peso de cada banda espectngls, € sdo, respectivamente, o

obj1,2
c

ndmero de pixels e o desvio-padréo do objetq,,g, € s sdo, respectivamente, 0

ndamero de pixels e o desvio-padmd® cada um dos subobjetos que serdo agrupados

caso o critério de similaridade seja satisfeito.

hcor = Wc( r].miéo ) L::niéo

c

_( nob1 & an +nob2 9<ij2)) (32)

O atributo forma é composto por dois outros atdbutompacidade e suavidade. O
primeiro é a razao entre o perimetrde um objeto pela raiz quadrada do nimeide
pixels, sendo expresso pela Equacao 3.3. A comga@eiél um atributo que representa o
guao agrupado estdo os pixels de um determinadtooldy suavidade é a razdo entre o
perimetrol do objeto e o perimetrb do retdngulo envolvente paralelo as bordas da
imagem com menor comprimento possivel, sendo espregela Equacdo 3.4. A
suavidade representa o grau de irregularidade ko de um objeto, ou seja, quanto

mais compacto um objeto e mais suave a sua bomrlagres serdo os valores dee

SV.

(3.3)

(@]

o

1]
5 -

sv=— (3.4)
Desta forma, o coeficiente de heterogeneidade dbuti forma é igual a soma

ponderada das heterogeneidades dos atributos coiagpece suavidade, conforme

Equacdo 3.5, ondew,, € o peso do atributo compacidade, hg e h,, sdo,
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respectivamente, os coeficientes de heterogeneidade atributos compacidade e

suavidade.

Niorma = Wep XN, HL - W) X, (3.5)

forma

As Equagdes 3.6 e 3.7 mostram as relagdes de h,,. Nelas,cp,,;, € @ compacidade
do objeto,cp,,;, , € @ compacidade de cada um dos subobjetos queaggtipados caso

o critério de similaridade seja satisfeit®y,,,, € a suavidade do objeto, sy, , € a

suavidade de cada um dos subobjetos que serdoadgeupraso o critério de

similaridade seja satisfeito.
hcp = Nynizo “CPunizo _( notji xcpotjl +not12 >Cp)b2) (36)

hsv = nuniéo >GVuniéo _( nouj XS\{M‘- + rl)tﬂ >G¥lﬂ) (37)

7

Apoés o calculo def , o valor de similaridade € comparado com o vakredcala
fornecido pelo usuério. Se o valor de escala fonangue o quadrado do limiar de
similaridade, os dois subobjetos analisados seg@igpados. Assim, no processo de
segmentagdo do software e-Cogni@ro usuario precisa definir quatro parametros:
fator de escala, peso para cada uma das bandagraispepeso para cor e peso para
compacidade (Baatt al, 2004; Baatzt al, 2000).

3.1.2Func&o Objetivo - Software e-Cognitio®
Conforme apresentado no Capitulo 2, a selecdo diemp&os nos algoritmos de
segmentacdo de imagens por crescimento de regées ldvar em consideracdo a
obtencado de regides internamente homogéneas esegiffacentes significativamente
distintas em relacdo a caracteristica nas quas sla homogéneas. Estas mesmas
condicdes sdo validas para os resultados do afgoiile segmentacdo de imagens do

software e-CognitioD.

A imagem utilizada nesta secédo é a mesma do Cay@itl@orresponde a um recorte de

100x100 pixels de uma cena do sensor Landsat-7/EThBnda espectral 3
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(0.63m - 0.69m , resolucdo espacial de 30 metros, Orbita 220/@4141de agosto de
2001.

Nesta secdo, sdo analisados os resultados obtmlosegmentagdo desta imagem,

considerando variagdes nos limiares de forma nenialo [0,0.10,0.20,...,0.9e de
escala no interval(4,8,12,...,49. Para efeito destas andlises, o peso para corapacid

permaneceu constante, com valor igudl.s0. Devido ao extenso ambito de variacao
dos limiares de forma e escala, possibilitando infiidade de possiveis combinacdes,
e devido a limitagbes na automatizacdo do procgsssegmentacao, este experimento
analisa 100 resultados amostrais da segmentac&oprdgderando para efeito das

analises os possiveis resultados intermediarios.

As Figuras 3.1 e 3.2 mostram, respectivamentetiagZ do indice de Homogeneidade
Interna e do Indice de Separabilidade entre SegrseMizinhos. Nota-se que os

graficos apresentam, respectivamente, os mesmadgsagresentes nos graficos das
Figuras 2.2 e 2.4 (Capitulo 2). De maneira geraadacdo do IHI é diretamente

proporcional a variacdo dos limiares de forma @lasou seja, baixos valores destes
limiares geram resultados que apresentam segmenéreamente homogéneos, com
baixos valores de variancia média, que séo tradszpbr baixos valores de IHI. A

variagdo do ISSV € inversamente proporcional aagdo dos limiares de forma e

escala, ou seja, altos valores destes limiaresngaesultados que apresentam
segmentos adjacentes distintos, pouco correlacisnaplie sao traduzidos por baixos
valores de ISSV.

O gréfico da Figura 3.3 mostra que a variagdo deeR@lependente da variacdo dos
limiares de forma e escala. No entanto, nota-sgistéacia de maximos e minimos
locais que indicam as variagbes nos resultados edaentacdo. Dado um valor
constante para o limiar de forma igual a 0,50,&igp da Figura 3.4 mostra a variacao

da FO, considerando limiar de escala variando tenialo [4,8,12,...,4@. Tal grafico

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

igual a 0,50 e 36, respectivamente, apresenta tahde 37 segmentos, com valor da
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FO igual a 1,482 e bom resultado visual da segm@oataNota-se através da inspecao

visual que os maximos valores da FO refletem besgltados da segmentacéo.

FIGURA 3.1 - Gréfico do IHI para a imagem Lands&TM+.

FIGURA 3.2 - Gréfico do ISSV para a imagem Landg&fM+.
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FIGURA 3.3 - Gréfico da FO para a imagem LandsBiFFA+.

FIGURA 3.4 - Resultados da FO para limiar de forgueal a 0,50.
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3.2Selecao de Parametros na Segmentacdo Multibandas - Software IR&

Grande parte dos algoritmos de segmentacdo pocime#o de regides apresenta
opcoOes para segmentacdo multibandas. O algoritnsoftiware SPRING, por exemplo,
permite a sele¢cdo das bandas espectrais a sefeadat no processo de segmentacao,
sendo que o numero de bandas é definido pelo osuaralgoritmo segmenta uma ou
mais bandas, desde que todas as bandas tenharmma nesslucdo espacial. Esta se¢éo
descreve a extensdo do método para a selecdo d@engieos na segmentacao
multibandas do software SPRING.

Devido a uma limitagdo decorrente do calculo darizlale Proximidade Espacial,

definida para dados univariados e usada na obtefgdadice de Separabilidade entre
Segmentos Vizinho, o método de sele¢do de parénptaposto no Capitulo 2 ndo

pode ser diretamente aplicado aos resultados daesggcdo multibandas. Para efeito
destas anadlises, considera-se que o resultadodiénama segmentacao multibandas é
decorrente da combinacdo dos resultados da segp@ientta cada uma das bandas
selecionadas. Em outras palavras, os melhores pagampara uma segmentagao
multibandas s&o obtidos apds comparacdo e an@sseedultados da segmentacéo de

cada uma das bandas selecionadas.

A imagem utilizada nesta sec¢éo corresponde a uorteede 164x152 pixels de uma
cena do sensor Landsat-7/ETM+, bandas espectrais0.83m -0.69m, 4
(0.78m - 0.90m e 5 (1.55"m - 1.7%m , resolucdo espacial de 30 metros, 6rbita 220/74,
de 14 de agosto de 2001. A imagem em questdo foipoiada de forma a melhorar a
sua qualidade visual. Tal manipulacao foi realizattavés do aumento do contraste,
pela expansdo do histograma da imagem atravéslidac@o da funcdo de contraste

linear.

Dado o conjunto de 2500 resultados da segmentaggrdfico da Figura 3.5a mostra a
variacdo da FO para os resultados da segmentacanda 3 da imagem Landsat-
7/ETM+, considerando limiar de &rea e similaridaeeando no intervald1,2,3,...,5¢.

A Figura 3.5b mostra, para a banda 3, o resultédid@®com o maximo valor da FO:

limiar de area e similaridade igual a 30 e 38, @e8pamente, e ISSV igual a -0,156. A
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Figura 3.5c mostra, para a segmentagéo das bandas 3, o resultado obtido com os

limiares selecionados na Figura 3.5b.

FIGURA 3.5 - Resultados da FO para a banda 3 dgamd.andsat-7/ETM+ .

De forma analoga, o gréafico da Figura 3.6a mostrarecdo da FO para os resultados
da segmentacado da banda 4 da imagem Landsat-7/Eddvisiderando limiar de area e

similaridade variando no interva[m,2,3,...,5§). A Figura 3.6b mostra, para a banda 4, o
resultado obtido com o maximo valor da FO: limiaratea e similaridade igual a 17 e

47, respectivamente, e ISSV igual a -0,395. A Fidli6c mostra, para a segmentacao
das bandas 3, 4 e 5, o resultado obtido com oarimiselecionados na Figura 3.6b.
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FIGURA 3.6 - Resultados da FO para a banda 4 dgeamd.andsat-7/ETM+ .

Por sua vez, o gréfico da Figura 3.7a mostra agao da FO para os resultados da
segmentagdo da banda 5 da imagem Landsat-7/ETMsjdevando limiar de area e

similaridade variando no interva®, 2,3,...,5¢. A Figura 3.7b mostra, para a banda 5, o
resultado obtido com o maximo valor da FO: limiaratea e similaridade igual a 25 e

24, respectivamente, e ISSV igual a -0,254. A Eidlii7c mostra, para a segmentacao
das bandas 3, 4 e 5, o resultado obtido com oarimiselecionados na Figura 3.7b.
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FIGURA 3.7 - Resultados da FO para a banda 5 dgeamd.andsat-7/ETM+ .

A andlise visual das Figuras 3.5c, 3.6¢c e 3.7c peroonstatar que o melhor resultado
da segmentagdo multibandas é obtido a partir duarks da segmentagdo que geram,
para cada uma das bandas selecionadas, o menodedBSV. Para este experimento,
tais limiares correspondem aos valores obtidoseganentacdo da banda 4: limiar de

area e similaridade igual a 17 e 47, respectivamentSSV igual a -0,395.

3.3 Considerac¢des Adicionais

Este capitulo teve como principal propoésito apresetuas extensdes para o método de
selecdo de parametros proposto nesta dissertagdes@tados obtidos no software e-
CognitiorD sugerem que o método de selecdo de parametrosspodistendido aos
demais algoritmos de segmentacdo de imagens pscimento de regifes. Contudo,
como os experimentos foram realizados a partiradi®sl amostrais que ndo consideram
todas as possiveis combinagdes entre os limiarderde e escala, ressalta-se que

variacdes nos intervalos considerados podem retogsaltados distintos.

40



Por sua vez, a abordagem da segmentacdo multibgradaso software SPRING

baseou-se na analise dos testes empiricos reaipatda dado conjunto de imagens. Tal
abordagem néo foi elaborada em um plano tedric sia constatada através da
analise dos resultados obtidos. Esta constataefioma a importancia da realizacéo de

testes empiricos para o estudo e analise da dia&logresultados.
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CAPITULO 4
VALIDACAO DO METODO DE SELECAO DE PARAMETROS

Este capitulo apresenta resultados de validacadmétodo de selecao de parametros
utilizado neste trabalho. A Secéo 4.1 apresenfdiGagdo do método propostos em trés
conjuntos de imagens sintéticas geradas como a€abés de campos aleatérios. A
Secdo 4.2 apresenta os resultados obtidos paraonjunto de imagens reais dos
satélites Landsat-5 e QuickBird.

4.1Validagdo com Imagens Sintéticas

Liu e Yang (1994) sugerem a utilizacdo de imagentéticas na validac@o de resultados
de segmentacdes. Para efeito desta validacaaoin@mtos de imagens sintéticas foram
analisados. Tais imagens foram geradas como re@égade campos aleatorios
Gaussianos (Diggle; Ribeiro, 2002) sobre grademaanho 12 x 12, 30 x 30 e 100 x
100 (Figura 4.1). Os valores da média e da va@éfwam escolhidos de modo que o
namero de niveis de cinza ndo fosse muito granoendo coeficientes de variacdo
iguais a 5% em todas as simulagBes. Os padrdegnpeesnas imagens foram
controlados por um parametro de escala mantidd guan terco do tamanho de cada
grade de simulagéo. Para a fungéo de covariamgiadbtado o modelo Gaussiano, no
qual o valor da covariancia entre os dados de doealizacdes geograficas €

inversamente proporcional ao quadrado da distéamtra elas.
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FIGURA 4.1 - Conjunto de Imagens Sintéticas.

As imagens sintéticas foram segmentadas no softBRRING, considerando limiar de
area e similaridade variando no interv{ilQ,3,...,5§), totalizando 2500 resultados para
cada segmentacdo. As respectivas Fun¢bes Objatraonfcalculadas, sendo que a
Figura 4.2 mostra os resultados selecionados atrdeéseus maximos valores. Os
resultados obtidos para as imagens sintéticasndantzo 12 x 12 (Figuras 4.2a, 4.2b,

4.2c), 30 x 30 (Figuras 4.2d, 4.2e, 4.2f) e 100xEd§uras 4.2g, 4.2i), apresentam bons
resultados visuais da segmentacao.
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FIGURA 4.2 - Resultados da FO para as imagenstisiage

Contudo, o resultado obtido para a imagem sintdtidade tamanho 100x100 nao
apresenta um bom resultado da segmentac¢do. Dadojunto de 2500 resultados da
segmentacgdo, o grafico da Figura 4.3a mostra ag&nida FO para os resultados da
segmentacdo desta imagem sintética, consideramdiar lide area e similaridade
variando no intervalt[>1,2,3,...,5q>. A Figura 4.3b mostra o resultado selecionadwésra
do maior valor da FO: limiar de area e similaridégleal a 29 e 6, respectivamente, e
ISSV igual a 0,971. A Figura 4.3c mostra o resultadlecionado através do segundo
maior valor da FO: limiar de area e similaridadeaiga 01 e 45, respectivamente, e

ISSV igual a -0,001. Tais resultados séo justificaplela grande variagdo nos valores da
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variancia média e indice de Moran de cada resulfacsegmentacdo. Nessas condicdes,
as fungcbes normalizadas(v) e F(I) apresentam grande discrepancia de valores,

resultando em resultados nao coerentes.

Este resultado indica que a técnica proposta dead& de parametros de segmentacao
tem limitagbes, pois podem existir casos (como gur@ 4.3), nos quais o
comportamento da imagem néo satisfaz as hipotesesétbdo. O método proposto é
aplicavel quando existem bordas bem definidas nsagém, que geram
descontinuidades na variagdo espacial dos dadda. disacdo ocorre com muita
frequéncia para alvos naturais. O caso da Fig@& #ais tipico de uma variavel Unica

no espacgo, o0 que ndo € caso da maioria das imggerse quer segmentar na pratica.

FIGURA 4.3 — Resultados da FO para a imagem siatéi).
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4.2Validagdo com Imagens Reais

Para efeitos de comparacao, sdo analisados a séguis experimentos obtidos através
da segmentagéo de imagens reais. As imagens dditizzesta secdo correspondem: (a)
a um recorte de 246x218 pixels de uma cena do iskardsat-5/TM, banda espectral 3
(0.63mm - 0.69m, resolucd@o espacial de 30 metros, Orbita 222/200 de abril de
2005; e (b) um recorte de 703x611 pixels de uma cknsatélite QuickBird, banda
pancromaticg0.45mm - 0.90m ), resolucéo espacial de 0,60 metros, de 08 dergadei

2006.

Dado o conjunto de 2500 segmentacfes geradas twasdfSPRING, o gréafico da
Figura 4.4a mostra a variacdo da FO para os rdsgltda segmentacdo da imagem
Landsat-5/TM, considerando limiar de area e simigate variando no intervalo

[12,3,...,50. A Figura 4.4b mostra o resultado selecionadovésralo maior valor da

FO: limiar de area e similaridade igual a 13 erédpectivamente, e ISSV igual a 0,331.
A Figura 4.4c mostra o resultado selecionado asraeémenor valor da FO: limiar de

area e similaridade igual a 01 e 45, respectivaenentSSV igual a 0,290.
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FIGURA 4.4 - Resultados da FO para imagem Landda#tssoftware SPRING.

Dado o conjunto de 100 segmentacfes geradas nwasefiSPRING, o grafico da
Figura 4.5a mostra a variagdo da FO para os rdsgltda segmentagdo da imagem
QuickBird, considerando limiar de area e similagiglavariando no intervalo

[5,10,15,...,5]3. A Figura 4.5b mostra o resultado selecionado/ésr@o maior valor da

FO: limiar de area e similaridade igual a 45 er&Spectivamente, e ISSV igual a 0,230.
A Figura 4.5¢ mostra o resultado selecionado asraeémenor valor da FO: limiar de

area e similaridade igual a 50 e 50, respectivaenentSSV igual a 0,180.
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FIGURA 4.5 - Resultados da FO para imagem QuickBioftware SPRING.

Dado o conjunto de 100 segmentacées geradas nuasefe-Cognitio®, o grafico da
Figura 4.6a mostra a variagdo da FO para os rdsgltda segmentagdo da imagem
QuickBird, considerando variacbes nos limiares derm& no intervalo
[0,0.10,0.20,...,0.9 de escala no intervalpt,8,12,....4p. A Figura 4.6b mostra o
resultado selecionado através do maior valor daliF@ir de forma e escala igual a 0,1
e 40, respectivamente, e ISSV igual a 0,192. A raigd.6c mostra o resultado
selecionado através do menor valor da FO: limiafod@a e escala igual a 0,9 e 40,

respectivamente, e ISSV igual a 0,226.
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FIGURA 4.6 - Resultados da FO para imagem QuickRioftware e-CognitidD.

A comparacao visual dos resultados obtidos em inmgeais e sintéticas sugere que o
método de selecdo de parametros proposto nestatdiE é independente do tipo de
imagem e do algoritmo segmentador. Esta flexibiled@sta diretamente relacionada
com as definicbes do método, que sdo validas pdestas imagens de sensoriamento

remoto segmentadas em algoritmos de crescimemngdies.

A utilizacdo do método de selecdo de parametrogrowsse eficiente na delimitacédo
dos alvos presentes nos recortes de imagens déizaesta validagdo. Apesar de o
método ter sido aplicado apenas em recorte de msags indices IHI e ISSV podem
ser obtidos para cenas completas, salvo esforcopwtacional necessério ao

processamento destas segmentacoes.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

O principal propésito desta dissertacéo foi o deb@lar um método de selegédo de
parametros para algoritmos de segmentacdo de imggmEncrescimento de regides
baseado em indices de qualidade que incorporamend&o espacial dos resultados da

segmentacéo. Entre as principais contribuicbesdbssertacdo, destacam-se:

(a) Construcéo de indices de Qualidades indices propostos, além de serem
simples e de facil manipulagéo, incluem em suamiitacdes parametros
estatisticos que mensuram as condi¢cdes necessar@stencdo de bons

resultados da segmentacao;

(b) Incorporacdo da Dimensédo Espacialle forma inédita, o método de
selecdo de parametros da segmentagdo propostodiesteacao incorpora a
dimenséo espacial da imagem quando considera @oaglacio espacial

existente entre os segmentos vizinhos.

(c) Definicdo de Critérios para a Sele¢do de Parametresta dissertagédo

desenvolveu um método objetivo de sele¢cdo de pamdsngara algoritmos de

segmentacdo de imagens por crescimento de regi@egogle ser usado pelos
diversos usuarios destes algoritmos na definic&opdoametros que resultem
nos melhores resultados da segmentagao.

Além da proposicdo de medidas de qualidade, eatmlho tinha como objetivo

implicito demonstrar a eficiéncia do método de g@ede parametros proposto. Tal
método mostrou-se bastante eficiente na obtencdmuie resultados da segmentacao
dado que os indices IHI e ISSV buscam medir asicoesl derivadas das definicbes

dadas ao processo de segmentacao.

As definicbes destes indices sdo consistentes cofdgiaa dos algoritmos de
segmentacdo por crescimento de regides. Os pacdmadér uma dada segmentacao

estdo relacionados com o comportamento radiométidsoalvos de interesse. Assim,
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dado um detector éptico, uma condicdo de iluminagdon alvo de interesse e sua
resposta espectral, a hipétese implicita nos ahgos de crescimento de regides € que
as fronteiras entre os objetos da superficie teeresorrespondem as diferencas
radiométricas presentes da imagem, sendo que ifaierdtas sdo traduzidas pelos
limiares de similaridade.

Além disto, a escolha dos parametros da segmentacém compromisso global
dependente das caracteristicas da imagem. Os dnidite ISSV permitem medir tal
escolha, indicando a obtencéo de resultados comesggs internamente homogéneos e
segmentos adjacentes significativamente distintasedacdo a caracteristica nas quais

eles sdo homogéneos.

Embora a proposicdo de indices de qualidade da es#ggdio ndo seja uma
exclusividade desta dissertacdo, ainda sdo escassosrabalhos que buscam
implementar indices de qualidade nas rotinas dgerithos segmentadores. E
necessario, portanto, um nuimero maior de trabajoesse dediquem a essa questao,

focando nos aspectos praticos dessas implementagdes
(trabalhos futuros?)

selecionar algumas areas representativas da imagemsar ponderar a escolha

do indice com base nestes resultados.

Propor algoritmos de segmentacdo por crescimentegiées que ja avaliem a

separabilidade dos objetos resultantes.
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